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Introduccion

A Planteamiento

En la industria y la ciencia existen una serie de problemas reales de opti-
mizacién de dificil solucidon que se caracterizan por su complejidad computacio-
nal (son NP-duros) y porque los algoritmos exactos disponibles para abordar-
los son ineficientes o simplemente imposibles de aplicar. Las metaheuristicas
(MHs) (Blum y Roli, 2003; Glover y Kochenberger, 2003; Siarry y Michalewicz,
2008) constituyen una familia de métodos aproximados de propdsito general
consistentes en procedimientos iterativos que guian una heuristica subordinada
combinando de forma inteligente distintos conceptos para explorar y explotar
adecuadamente el espacio de bisqueda asociado a este tipo de problemas. Las
MHs se han aplicado sobre problemas de campos muy diversos de la actividad
humana, mostrando su capacidad para proporcionar soluciones aceptablemente
buenas (no necesariamente Gptimas) en un tiempo razonable. Existe un gru-
po de MHs que siguen paradigmas bien diferenciados y que habitualmente se
citan como referentes cldsicos, ya que disponen de unos antecedentes histori-
cos muy consolidados. Este grupo incluye Enfriamiento Simulado, Buisqueda
Tabu, Busqueda Local con Multiarranque Aleatorio, Bisqueda Local Iterativa,
Busqueda de Vecindario Variable, Procedimientos de Busqueda Avidos Aleato-
rios y Adaptativos, Algoritmos Evolutivos y Busqueda Dispersa.

Hay dos factores importantes a la hora de disenar MHs: intensificacion y
diversificacién (Blum y Roli, 2003). La diversificacién generalmente se refiere
a la habilidad de visitar muchas regiones diferentes del espacio de busqueda,
mientras que la intensificacion se refiere a la habilidad de obtener soluciones
de alta calidad en esas regiones. Un algoritmo de busqueda debe alcanzar un
equilibrio tactico entre estos dos factores, de alguna forma conflictivos, para
resolver exitosamente el problema tratado.

Los métodos de bisqueda local (BL) son algoritmos especialmente disenados
para ofrecer una alta intensificacién. Dada una solucién inicial, son capaces
de explorar eficaz y eficientemente la region del espacio asociada, alcanzar la
base de atraccion de un éptimo local y aproximarse a €l con un alto grado de
precisién, consumiendo pocos recursos computacionales. Para ello, el método
de BL empieza desde la solucion dada, e iterativamente intenta reemplazar la
solucion actual por otra cercana, que sea mejor.



2 INTRODUCCION

En la actualidad, los métodos de BL, reciben una atencién especial. De hecho,
existe una categoria de MHs, estado del arte de muchos problemas, para las
cuales las técnicas de BL son un componente fundamental (Blum y Roli, 2003;
Glover y Kochenberger, 2003; Ribeiro y Hansen, 2002; Siarry y Michalewicz,
2008; Vo y otros, 1999). Su modo de operacién se resume bdsicamente en
generar, de alguna forma, soluciones que la técnica de BL optimizard. A este
tipo de MHs las llamaremos MHs basadas en BL.

Los Algoritmos Genéticos (AGs) (Goldberg, 1989b; Holland, 1975) son MHs
inspiradas en los procesos genéticos de los organismos naturales y en los prin-
cipios de la evolucién natural de poblaciones. Su idea basica es mantener una
poblacion de cromosomas, los cuales representan soluciones candidatas a un
problema concreto, que evolucionan con el tiempo a través de un proceso de
competicién y variacién controlada. En su formulacién inicial, los AGs utiliza-
ban el alfabeto binario para codificar las soluciones, sin embargo, también se
han tenido en cuenta otro tipo de codificaciones como la real (Davis, 1991b;
Deb y Beyer, 2001; Deb, 2005; Herrera y otros, 1998; Michalewicz, 1992), dando
lugar a los AGs con codificacion real (AGCRs). Uno de los componentes més
importantes de los AGs es el operador de cruce, método capaz de combinar la
informacién de los individuos de la poblaciéon. De hecho, se puede considerar
como una de las caracteristicas que definen y diferencian a los AGs de otros
algoritmos basados en la evolucién natural. El operador de cruce es un elemento
determinante del equilibrio entre intensificacién y diversificacién mantenido por
el AG. Por ello, se ha considerado frecuentemente como pieza clave para hacer
AGs més efectivos.

En los 1dltimos anos, el atractivo de los AGs como procedimientos de biisque-
da ha motivado el disenio de AGs especificos que actiian como métodos de BL
(es decir, pretenden proveer una alta intensificacién). De hecho, se han presen-
tado varias propuestas de AGs con este propésito (Herrera y Lozano, 2000a;
Kazarlis y otros, 2001; Lozano y otros, 2004; Mutoh y otros, 2006; Noman y
Iba, 2008; Potts y otros, 1994; Tsutsui y otros, 1997). A este tipo de MHs las
denominaremos Algoritmos Genéticos Locales (AGLs). Los AGLs son una no-
vedosa categoria de MHs basadas en poblaciones para proveer intensificacion.
Estos presentan dos caracteristicas muy interesantes:

» Los AGLs pueden producir un rendimiento superior al de los métodos cldsi-
cos de BL. Kazarlis y otros (2001) argumenta que los AGLs pueden re-
correr caminos complejos que llevan a soluciones de gran calidad, que las
técnicas clasicas de BL no pueden seguir.

s Los AGLs pueden mejorar los resultados de las MHs basadas en BL. Los
AGLs pueden asumir ficilmente el papel de los métodos de BL en las MHs
que los usan, obteniendo de esta forma, una nueva clase de MHs que po-
demos denominar como MHs basadas en AGLs. De hecho, en la literatura
han aparecido varios ejemplos de Algoritmos Meméticos que usan un AGL
en el lugar del método cldsico de BL (Kazarlis y otros, 2001; O’Reilly y
Oppacher, 1995; Lozano y otros, 2004; Noman y Iba, 2008; Mutoh y otros,
2006; Gang y otros, 2007; Lima y otros, 2006; Sastry y Goldberg, 2004).
La importancia actual de las MHs basadas en BL en la resoluciéon de
problemas de optimizaciéon complejos justifica la investigacién de nuevas



propuestas de MHs basadas en AGLs capaces de mejorar su rendimien-
to. En la actualidad, ésta es una linea de investigacién prometedora y
atractiva.

En esta memoria, profundizaremos en el estudio de los AGLs y su uso dentro
de MHs. En particular, disefiaremos nuevos modelos de AGLs y MHs basadas
en éstos, que luego compararemos con MHs basadas en BL y otros algoritmos
de optimizacién presentes en la literatura.

B Objetivos

El principal objetivo de esta memoria es realizar un profundo estudio de los
AGLs y MHs basadas en estos modelos, para analizar sus ventajas frente a los
métodos clasicos de BL, y las correspondientes MHs basadas en BL. Para ello,
NnOS Proponemos:

= Definir un marco comun para las diferentes propuestas de AGLs. Para
ello, estudiaremos los principios de diseno de los algoritmos existentes
y extraeremos sus propiedades. Posteriormente, categorizaremos a esta
novedosa clase de MHs.

= Disenar un nuevo modelo de AGL con codificacién binaria, para su com-
paracién con métodos de BL representativos para este tipo de codificacién.
En este punto, pretendemos:

e Estudiar diferentes MHs basadas en BL con sus correspondientes va-
riantes que usan el nuevo modelo de AGL sustituyendo al procedi-
miento de BL.

e Analizar la relacién que pueda generarse entre el nuevo modelo de
AGL y los demés componentes de la MH, encargados de suplir diver-
sificacién al proceso de busqueda.

Diseniar AGCRs especializados, que promuevan intensificacion fructifera o
diversificacion util, es decir, AGCRs Locales o AGCRs Globales, respec-
tivamente. Ademds, pretendemos disefiar una MH hibrida que combine
un AGCR Local y un AGCR Global y obtenga, de forma simultanea, las
ventajas de ambos.

C Resumen

Esta memoria estd dividida en cuatro capitulos que describimos brevemente
a continuacion:

En el Capitulo 1, realizamos una introduccién y breve repaso a las MHs
mas importantes presentadas en la literatura. Después, prestamos atencion a
dos tipos especificos de MHs, que seran el tema central del resto de la presente
memoria:



4 INTRODUCCION

s Métodos de BL, especializados en aportar intensificacién refinando solu-
ciones, es decir, obteniendo otras de muy alta calidad consumiendo pocos
recursos.

s AGs, métodos que imitan los procesos evolutivos de la naturaleza, apli-
candolos a un conjunto de soluciones.

En el Capitulo 2, realizamos un profundo estudio y propuesta del concepto de
AGL, ofreciendo una visién global que nos permita entender sus fundamentos,
propiedades, comportamiento y la forma en que se utilizan para resolver proble-
mas de forma efectiva. Para ello, revisaremos los distintos modelos propuestos
en la literatura, con intencién de extraer las propiedades comunes. Comentare-
mos la evolucién histérica del concepto. Y por ultimo, los clasificaremos entre
las MHs para encontrar sus similitudes y diferencias con otras familias de MHs.

En el Capitulo 3, diseiamos un AGL que realiza un proceso de refinamiento
sobre soluciones iniciales, similar al realizado por una técnica de BL. Este nuevo
modelo de AGL es un AG estacionario que emplea un método de reemplazo por
agrupamiento (en inglés, crowding method) para favorecer la formacién de ni-
chos con soluciones de alta calidad en la poblacién. Después, realiza un proceso
de BL orientado hacia los nichos mas cercanos a la solucién a refinar. Poste-
riormente, estudiaremos las ventajas que introduce el uso del nuevo modelo de
AGL en diferentes MHs basadas en BL, y la posible coordinacién positiva que se
genere entre ellos. Para alcanzar este objetivo, realizaremos un estudio empiri-
co comparando los resultados de varias MHs basadas en BL que usan el AGL
disenado con sus correspondientes versiones clasicas, esto es, usando técnicas
clasicas de BL. Nos interesaremos por tres MHs basadas en BL que nunca se
han considerado para la aplicacion de AGLs: BL con Multiarranque Aleatorio,
BL Iterativa y Busqueda de Vecindario Variable. Ademds, éstas introducen una
coordinacién gradual y controlada con el método de refinamiento, que nos per-
mite analizar aspectos muy concretos para el diseno de MHs basadas en AGLs,
y formular conclusiones sencillas.

En el Capitulo 4, disenamos un modelo de AGCRs especializados que, me-
diante el uso de un tipo especial de operadores de cruce para problemas de
optimizacién continua, y el ajuste preciso de sus pardmetros de control, permite
originar AGCRs Locales o AGCRs Globales. Concretamente, propondremos un
procedimiento de diferenciacion sexual que crea dos grupos de cromosomas a
partir de la poblacién del AG: 1) Gy con los Ny cromosomas de la poblacién
que pueden ser progenitores hembra; y 2) G con los Ny individuos que pue-
den seleccionarse como progenitores macho (Ng y Njs son dos pardmetros del
procedimiento). Después, dos mecanismos diferentes del AGCR se encargan de
seleccionar el progenitor hembra y progenitor macho que producirdn descen-
dientes. Con la intencién de obtener un método robusto frente a problemas con
diferentes caracteristicas, diseniaremos una MH hibrida que combine un AGCR
Local y un AGCR Global, obteniendo simultaneamente las ventajas de ambos.
Finalmente, compararemos la MH resultante con otras MHs, bien establecidas,
para problemas de optimizacién continua.

Incluimos una seccién de Comentarios Finales que resume los resultados ob-
tenidos en esta memoria, presentando algunas conclusiones sobre éstos. Ademdés,



se comentaran algunos aspectos sobre trabajos futuros que quedan abiertos en
la presente memoria.

Por 1ltimo, se incluyen tres apéndices donde se definen los problemas de
prueba usados en los experimentos realizados (Apéndice A), los resultados nu-
méricos de los algoritmos estudiados (Apéndice B) y los tests estadisticos usados
para comparar los resultados de los algoritmos (Apéndice C).



INTRODUCCION



Capitulo 1

Introduccién a las
Metaheuristicas y a los
Algoritmos Genéticos

Muchos problemas de optimizacion, con importancia tanto tedrica como
préactica, consisten en la busqueda de la mejor configuracién de un conjunto
de variables para alcanzar algunos objetivos. Mas formalmente, un problema de
optimizacién P = (S, f) se define por:

= Un conjunto de variables X = {x1,...,z,}.

Los dominios de cada variable D,..., D,.

Un conjunto de restricciones sobre las variables.

Una funcidn objetivo f que debe minimizarse (o maximizarse), donde:

f:Dix---xD, —R (1.1)

El espacio de busqueda del problema serd el conjunto de todas las posibles
asignaciones a las variables: S = {X = {(z1,v1),...,(zn,vn)} | v € D;,; X
satisface todas las restricciones}. Para resolver el problema de optimizacién se
debe encontrar la solucién X* € S con minimo (o maximo) valor de la funcién
objetivo, esto es, f(X*) < f(X) VX € S. A X* se le conoce como 6ptimo global
de (S, f).

Por su naturaleza, estos problemas suelen dividirse en dos categorias: aqué-
llos en los que las soluciones se codifican con variables discretas y en los que
las soluciones se codifican con variables reales. A los primeros, se les conoce
como problemas de optimizacion combinatora, y a los segundos, problemas de
optimizacion continua.

Los investigadores han propuesto muchos algoritmos para tratar los proble-
mas de optimizacion. Estos se clasifican en métodos completos o aproximados.
Los primeros garantizan encontrar la solucién 6ptima de un problema de tamano

7
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finito en un tiempo acotado, sin embargo, para algunos problemas, el tiempo
necesario puede ser inviable. Concretamente, para muchos problemas, no se co-
noce un método completo que sea capaz de resolverlo en tiempo polinomial. Los
métodos aproximados sacrifican la garantia de encontrar la solucién éptima por
obtener buenas soluciones en un tiempo significativamente reducido.

Las Metaheuristicas (MHs) (Blum y Roli, 2003; Glover y Kochenberger,
2003; Ribeiro y Hansen, 2002; Siarry y Michalewicz, 2008; Vol y otros, 1999)
son métodos que combinan, en un nivel superior de abstraccién, métodos aproxi-
mados, con intencién de explorar eficaz y eficientemente S. Algunas propiedades
importantes de las MHs son:

= Las MHs son estrategias para guiar el proceso de bisqueda en S.

= El objetivo es explorar eficientemente S con la intencién de encontrar
soluciones (casi) 6ptimas.

= Las MHs son algoritmos aproximados y normalmente no deterministas.

= Suelen incorporar mecanismos para evitar quedar atrapadas en regiones

de S.
= Sus conceptos se describen en un nivel superior de abstraccién.
= No dependen del problema concreto que se esté tratando.

= Pueden hacer uso de conocimiento especifico de los problemas por medio
de métodos heuristicos.

Para obtener soluciones de calidad, una MH debe producir un equilibrio
apropiado entre los dos siguientes conceptos:

s Diwversificacion: se refiere a la capacidad de la MH de explorar las regiones
de S. Su intencion es la de hacer que la MH encuentre soluciones fiables,
es decir, que no dependan de las condiciones de aplicaciéon de la MH co-
mo pueden ser las caracteristicas concretas del problema de optimizacién
a tratar o particularidades del generador de nimeros aleatorios que se
utilice, entre otros.

= Intensificacion: es la capacidad de explotar la informacién adquirida de las
regiones de S. El objetivo es alcanzar soluciones precisas en las regiones
visitadas por la MH, esto es, soluciones que, dentro de la regién, presenten
una alta calidad.

Las importancia de las MHs en el campo de los problemas de optimizacién
es inmensa: desde 1995, y cada dos afios, se viene celebrando la Conferencia
Internacional de Metaheuristicas (en inglés, Metaheuristics International Con-
ference); anualmente, y desde 2004, se celebra el taller Internacional sobre Me-
taheuristicas Hibridas (en inglés, International Workshop on Hybrid Metaheu-
ristics); se encuentra en el &mbito de muchas revistas como Journal of Heuristics
o International Journal of Metaheuristics (nueva revista que verd la luz el 1 de
Enero de 2009), entre otras; es el tema de muchos nimeros especiales en otras
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revistas y se pueden encontrar numerosas aportaciones en congresos y revistas
no especializadas.

En este capitulo, realizamos una introduccién y breve repaso a las MHs maés
importantes presentadas en la literatura. Después, prestamos atencién a dos
tipos especificos de MHs, que serdn el tema central del resto de la presente
memoria:

s Métodos de Biusqueda Local (BL) (Blum y Roli, 2003): Son métodos es-
pecializados en refinar soluciones, obteniendo otras de alta calidad consu-
miendo pocos recursos.

= Algoritmos Genéticos (Goldberg, 1989b; Holland, 1975): Son métodos que
imitan los procesos evolutivos de la naturaleza, aplicindolos a un conjunto
de soluciones.

El capitulo se estructura como sigue: En la Seccién 1.1, indicamos los cri-
terios por los que podemos clasificar las distintas MHs. En la Seccién 1.2, des-
cribimos las MHs mds importantes. En la Seccién 1.3, analizamos los factores
que intervienen en el proceso de busqueda realizado por la MH. En la Seccién
1.4, describimos las técnicas de BL, métodos con gran relevancia practica en el
campo de las MHs. En la Seccién 1.5, definimos el concepto MH basada en BL
como aquélla que utiliza un método de BL para refinar las soluciones que pro-
duce. Finalmente, en la Seccién 1.6, nos centramos en los Algoritmos Genéticos,
principal objeto de estudio de la presente memoria.

1.1. Clasificacion de las MHs

Las MHs se pueden clasificar atendiendo a diferentes caracteristicas. Segtin
la caracteristica seleccionada, obtendremos una clasificaciéon u otra, resultado
de un punto de vista especifico. A continuacién, destacamos tres esquemas de
clasificacién de las MHs (Blum y Roli, 2003):

= MHs inspiradas en la naturaleza y no inspiradas en ella: Una forma intuiti-
va de clasificar las MHs es de acuerdo a los origenes de éstas. Encontramos
algoritmos inspirados en la naturaleza como los Algoritmos Genéticos o
los Algoritmos basados en Colonias de Hormigas (Dorigo y otros, 1996;
Dorigo y Stiitzle, 2004), entre otros; y algoritmos no inspirados en la natu-
raleza como la Busqueda Tabid (Glover y Laguna, 1997) o la BL Iterativa
(Lourenco y otros, 2003). Este tipo de clasificacién presenta dos inconve-
nientes. Primero, muchos algoritmos recientes no encajan en ninguna de
las dos clases (o, en algun sentido, podrian entrar en ambas). Segundo,
a veces es dificil clasificar claramente un algoritmo como perteneciente a
una de las dos clases. Por ejemplo, podriamos preguntarnos si el uso de
mecanismos de memoria, por parte de Busqueda Tabi, se inspira en la
naturaleza.

= MHs con una sola solucion del espacio de busqueda o poblaciones de so-
luciones: Otra caracteristica que podemos utilizar para clasificar las MHs
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es el nimero de soluciones que procesan al mismo tiempo. Los algoritmos
que trabajan sobre una sola solucién se conocen como Métodos basados en
trayectorias. Algunos ejemplos son los métodos de BL, Busqueda Tabu,
BL Tterativa o Bisqueda de Vecindario Variable (Hansen y Mladenovié,
2002; Mladenovic y Hansen, 1997). Todos ellos comparten la propiedad de
describir una trayectoria en el espacio de busqueda a lo largo de la eje-
cucion. Los Métodos basados en poblaciones, por contra, realizan procesos
de bisqueda que describen la evoluciéon de un conjunto de puntos en el
espacio. Los Algoritmos Genéticos y Algoritmos basados en Colonias de
Hormigas, entre otros, pertenecen a este grupo.

s MHs con memoria o sin memoria: Una caracteristica muy importante
para clasificar MHs es el uso que hacen del historial de la busqueda reali-
zada, esto es, si tienen memoria o no. Los algoritmos sin memoria realizan
procesos de Markov, es decir, la siguiente accién a realizar viene determi-
nada exclusivamente por la informacién del estado actual del proceso de
busqueda. Por otro lado, hay varias formas de hacer uso de la memoria.
Normalmente, se diferencia entre memoria a corto plazo y memoria a lar-
go plazo. La primera mantiene apuntados los movimientos més recientes
del proceso de busqueda. La segunda es normalmente una acumulacion de
parametros sintéticos sobre la busqueda. Muchas MHs incluyen, cada vez
mas, mecanismos de memoria. Podemos destacar Buisqueda Tabii como la
primera en la que este concepto adquiere gran relevancia.

1.2. Descripcién de las MHs Mas Importantes

En esta seccién, describiremos las MHs méas importantes segun la clasifica-
cién por nimero de soluciones que mantienen a la vez. Esta eleccién se motiva
en el hecho de que la categorizacion de algoritmos es mas clara. En la Seccion
1.2.1, nos centramos en los Métodos basados en trayectorias. En la Seccion 1.2.2,
describimos brevemente varios Métodos basados en poblaciones

1.2.1. Métodos Basados en Trayectorias

En esta seccion, describimos brevemente las MHs basadas en trayectorias. El
término trayectoria proviene del hecho de que el proceso de busqueda realizado
por estos métodos se caracteriza por seguir una trayectoria en el espacio de
busqueda, en la que la siguiente soluciéon puede encontrarse o no, en la vecindad
de la solucién actual.

El uso de estructuras de vecindarios es muy comun en los métodos basados
en trayectorias. Una estructura de vecindarios es una funcién N : S — 2° que
asigna a cada solucién X € S un conjunto de vecinos N(X) C S. N(X) se
conoce como el vecindario de X. Un dptimo local con respecto a una estructura
de vecindarios N es una solucién X tal que es mejor o equivalente a cualquier
otra solucién X de su vecindario (VX € N(X): f(X) < f(X)).

Es interesante destacar que el comportamiento final de un método basado en
trayectorias es el resultado de la combinacién de algoritmo, representacion del
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problema y problema concreto. De hecho, la representacion del problema, junto
con las estructuras de vecindario definen lo que se conoce como campo de apti-
tud; el algoritmo describe la estrategia usada para explorar este terreno; y, por
ultimo, las caracteristicas del espacio de busqueda concreto vienen determinadas
por el problema concreto que se esté tratando.

A continuacién, describiremos brevemente los algoritmos de BL. Posterior-
mente, abordaremos variantes que incorporan componentes diversificadoras para
obtener soluciones mas fiables.

Métodos de BL

Los métodos de BL son procedimientos que realizan pasos desde una solucién
actual a otra, en su vecindario, que sea mejor que la actual. El algoritmo para
en cuanto encuentra un 6ptimo local. Estos métodos también se conocen como
procedimientos de mejora iterativa.

El seudocddigo basico de un método de BL se muestra en la Figura 1.1. La
funcién mejora (N (X*)) puede realizar bien una mejora por primer mejor, o por
mejor, vecino. En el primer caso, N(X%) se explora en algtin orden determinado,
normalmente aleatorio, y se escoge la primera solucién que es mejor que X®.
En el segundo, se explora todo N(X®) y se escoge la mejor solucién. Ambos
métodos acaban en un 6ptimo local.

BL(f, N){
X® «— generaSolucionInicial();
while(X® no sea 6ptimo local){

X« mejora(N(X%));

}

devolver X%;

Figura 1.1: Esquema bésico de un método de BL (Blum y Roli, 2003)

La aplicaciéon solamente de métodos de BL sobre los problemas de opti-
mizaciéon no suele ser satisfactoria debido a que la solucién devuelta depende
altamente de la estructura de vecindarios utilizada y la primera solucién ge-
nerada aleatoriamente. Por tanto, son métodos que producen soluciones poco
fiables. El resto de MHs basadas en trayectorias pueden verse como variantes
de los métodos de BL que anaden mecanismos para evitar quedar atrapados en
Optimos locales y aumentar la fiabilidad de las soluciones finales. Estos mecanis-
mos conllevan dar pasos hacia soluciones que pueden ser peores que la actual.
Ademsds, esto implica que sus condiciones de terminacién no sean tan simples
como alcanzar un éptimo local, sino que se tengan que utilizar otros métodos
como méximo ndmero de iteraciones, de evaluaciones de f, encontrar una solu-
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cién X con f(X) aceptable o sobrepasar un nimero maximo de iteraciones sin
encontrar mejores soluciones, entre otros.

Métodos de BL con Multiarranque

Existen un conjunto de MHs basadas en trayectorias que se distinguen por
la aplicacion repetida de procesos de BL. La diferencia entre ellos suele ser la
forma en que se generan nuevas soluciones iniciales a las que se le aplicara la
técnica de BL. Estos métodos se consideran MHs basadas en trayectorias porque
siempre realizan un paso desde una solucién actual a otra, aunque ésta no tenga
que pertenecer al vecindario de la solucién actual utilizado por el método de
BL. Algunos de los ejemplos més importantes son:

BL con Multiarranque Aleatorio (Boender y otros, 1982; Rinnoy Kan
y Timmer, 1989) genera soluciones de forma totalmente aleatoria, del espacio
de busqueda, y les aplica un método de BL. Este método realiza un muestreo
aleatorio de los 6ptimos del problema.

BL Iterativa (Lourengo y otros, 2003) aplica un método de BL a una solucién
inicial hasta encontrar un éptimo local, después, perturba la solucién obtenida
y aplica el método de BL a la nueva solucién, y vuelve a repetir este proceso.
Su idea es la de realizar un recorrido por el espacio de éptimos del problema. La
importancia de la perturbacién es obvia: perturbaciones demasiado leves pueden
ser incapaces de escapar de la base de atraccién del 6ptimo que se acaba de
encontrar. Por otro lado, perturbaciones demasiado intensas pueden hacer que
BL Iterativa se comporte de forma similar a BL con Multiarranque Aleatorio.

Bisqueda de Vecindario Variable (Hansen y Mladenovié¢, 2002; Mladeno-
vic y Hansen, 1997) recibe una solucién inicial, un conjunto ordenado de vecin-
darios (N', N2, ..., N™) ¢ inicializa el indice del vecindario actual (k « 1).
Entonces, se repiten los siguientes pasos: 1) aplica un método de BL a la solu-
cién, 2) actualiza el vecindario actual y 3) genera una solucién en el vecindario
actual de la solucién (X’ € N¥(X)). En el segundo paso, se realizard la asigna-
cién k < 1 si en el paso anterior se ha encontrado una solucién que mejora a la
mejor solucién hasta el momento; en otro caso, k se incrementa.

Descenso de Vecindario Variable (Hansen y Mladenovi¢, 2002), como
Bisqueda de Vecindario Variable, recibe una solucién inicial y un conjunto or-
denado de vecindarios (N!, N2, ..., N™) Entonces, aplica un método de
BL a la solucién inicial, utilizando la estructura de vecindarios N!. Al llegar
a un 6ptimo local, aplica el método de BL a la soluciéon obtenida pero usando
la estructura de vecindarios N2. Asf hasta llegar a N™*. Después se repite el
proceso con la ultima solucién obtenida hasta alcanzar alguin criterio de para-
da. Su idea principal es que diferentes estructuras de vecindarios dan lugar a
diferentes campos de aptitud, y la solucién que es un 6ptimo local con respecto
a una estructura de vecindarios, no tiene por qué serlo para otra. Sin embargo,
el 6ptimo global si debe serlo para cualquier estructura de vecindarios.
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Procedimientos de Biisqueda Avidos Aleatorios y Adaptativos (mds
conocidos por su término en inglés Greedy Randomized Adaptive Search Pro-
cedures, GRASP) (Feo y Resende, 1995; Resende y Ribeiro, 2003) combinan
una heuristica constructiva con una técnica de BL. La heuristica constructiva
anade, paso a paso, componentes a la solucién en construccién. La eleccién del
siguiente elemento a anadir se escoge de forma aleatoria de una lista de candi-
datos, la cual estd ordenada segtin algun criterio heuristico que beneficia a los
componentes que, se suponen, producirdn mejores soluciones. La combinacién
con un método de BL hace que este método realice un mestreo heuristico de los
6ptimos del problema.

BL Guiada (Voudouris y Tsang, 1999) pretende ayudar a futuros procesos
de BL a alejarse de 6ptimos locales que se han localizado previamente. Para
ello, BL Guiada modifica el campo de aptitud del problema con intencién de
hacer que el éptimo local actual no sea tan interesante. Para ello, se detectan las
caracteristicas de los dptimos locales visitados, y se utiliza la funcién f’ definida
como sigue:

FX) = FX)+A Y pi - 1(X), (1.2

donde I;(X) es uno si X tiene la caracteristica ¢, cero en otro caso, p; es el
parametro de penalizacion de la caracteristica i, A es el pardametro regulador y
m es el nimero de caracteristicas tenidas en cuenta.

Enfriamiento Simulado

Enfriamiento Simulado (Kirkpatrick y otros, 1983) es una de las MHs més
antiguas que incluyen un mecanismo para evitar los éptimos locales. Su idea es
la de permitir movimientos a soluciones peores que la actual, con la intencién
de escapar del 6ptimo local. La probabilidad de realizar movimientos a peores
soluciones se reduce a lo largo de la ejecucion.

En su definicién clésica, en cada iteracién genera, de forma aleatoria, una
solucién vecina a la actual (X’ € N(X®)) y la acepta como la nueva solucién ac-
tual segtin la distribucién de probabilidad Boltzmann (se supone que se pretende
minimizar f):

(1.3)

P(X% = X') = eap (_f<X)—f(X))

T

donde T es la temperatura actual del sistema, parametro que decrece a lo largo
del proceso de buisqueda. Segun esta distribucién de probabilidad, al principio,
la probabilidad de aceptar movimientos a peores soluciones es alta y gradual-
mente decrece, llegando a comportarse como una técnica de BL. El proceso es
analogo al del enfriamiento de metales y cristales, donde se asume que se pueden
alcanzar configuraciones de baja energia realizando un enfriamiento apropiado.
Con respecto al proceso de busqueda, el resultado es la combinacién entre una
exploracién aleatoria y una técnica de BL. En la primera fase, la exploracion
presta poca atencién a mejores soluciones, lo que permite realizar una explora-
cion del espacio de buiisqueda; este comportamiento cambia lentamente haciendo
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que el proceso acabe en un éptimo (local). La probabilidad de aceptar solucio-
nes peores se controla por dos factores: la diferencia en aptitud de las soluciones
y la temperatura. Por un lado, a una temperatura fija, mayores diferencias
f(X')— f(X*) obtienen menores probabilidades de aceptacién. Por otro lado, a
temperaturas mayores, mayor es la probabilidad de aceptar soluciones peores.

La eleccion de un esquema de enfriamiento apropiado es crucial para el rendi-
miento final del algoritmo. El esquema de enfriamiento define el valor de T" para
cada iteracién k, Tip11 = Q(Tk, k), donde Q(Tk, k) es una funcién de la tempera-
tura y el nimero de la iteracion. Resultados tedricos indican que bajo condicio-
nes particulares sobre el esquema de enfriamiento, el algoritmo converge en pro-
babilidad a un 6ptimo global. Un esquema de enfriamiento que cumple la hipdte-
sis de convergencia es la que sigue la ley logaritmica: Ty1 = Tp/log(k + ko),
donde kg es una constante y Ty es elevada (Aarts y otros, 1997). Desafortunada-
mente, los esquemas de enfriamiento que garantizan la convergencia al éptimo
global no son viables en aplicaciones reales, porque son demasiado lentos pa-
ra propositos practicos. Por ello, se suelen utilizar esquemas més réapidos. Uno
de los més usados sigue la ley geométrica: Tx11 = a1}, donde a € (0,1), que
produce una caida de la temperatura exponencial.

Busqueda Tabu

La Bisqueda Tabi (Glover y Laguna, 1997) usa explicitamente la historia
de la busqueda con un doble objetivo: escapar de los éptimos locales e imple-
mentar una estrategia diversificadora. La Busqueda Tabi més simple selecciona
la mejor solucién vecina X’ € N(X®), aunque sea peor que X®. Para evitar
ciclos, utiliza una memoria a corto plazo, implementada como una lista tabi,
que pretende prohibir movimientos hacia soluciones ya visitadas. Por tanto, la
lista tabu restringe N(X*). En cada iteracidn, se escoge la mejor solucién de
entre las permitidas y se actualiza la memoria a corto plazo. Normalmente, la
lista tabii se implementa como una cola (se suele usar el término en inglés first-
in-first-out, FIFO) de tamano limitado. Al afiadir un nuevo elemento, si la cola
estd llena, se elimina el elemento mas antiguo. El algoritmo termina cuando se
alcanza algtn criterio de parada.

La longitud de la lista tabi (1), conocida como tenencia tabi, controla la
memoria del proceso de busqueda. Una tenencia tabt pequena suele concentrar
el proceso en una regiéon pequena del espacio de biisqueda. Por contra, una
tenencia tabi mayor fuerza al proceso a explorar regiones més amplias, porque
impide volver a visitar un mayor nimero de soluciones.

Normalmente, la lista tabii no almacena soluciones visitadas, ya que mane-
jar una lista de soluciones es altamente ineficiente. En su lugar, suele almacenar
atributos que representan componentes de las soluciones, movimientos, o di-
ferencias entre soluciones. Esto es maés eficiente, sin embargo, introduce una
perdida de informacién, ya que prohibir un atributo suele significar evitar mas
de una solucién. Por ello, es posible que soluciones buenas, no visitadas, se ex-
cluyan de N(X®). Para evitar este problema, se define el criterio de aspiracion,
que permite aceptar una solucién aunque sea tabi. El criterio de aspiracion
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mas ampliamente usado selecciona las soluciones que son mejores que la mejor
visitada hasta el momento.

Ademds de la memoria a corto plazo, Bisqueda Tabu suele recoger infor-
macion de todo el proceso y utilizarla para guiar la buisqueda. Esta clase de
memoria a largo plazo suele referirse a cuatro principios diferentes:

= Tiempo de los atributos: En este caso, para cada solucién o atributo, se
almacena la iteraciéon mas reciente en que se visito.

= [Frecuencia: se almacena el nimero de veces que una solucién o atributo
se ha visitado. Esta informacién identifica las regiones del espacio que se
han explorado mas intensamente. Esta clase de informacién suele usarse
para introducir diversificacién al proceso de buisqueda.

» Calidad: se refiere a la extraccion de informacién de la historia del proceso
de busqueda para identificar las componentes de las mejores soluciones.

» Influencia: se pretende detectar las decisiones, realizadas durante el pro-
ceso de busqueda, que han sido las més criticas.

1.2.2. MHs Basadas en Poblaciones

Las MHs basadas en poblaciones mantienen, en cada iteracién, un conjunto
de soluciones, esto es, una poblacion, en vez de una sola solucién. Esto es un me-
canismo natural para realizar una exploraciéon amplia del espacio de biisqueda.
Las MHs basadas en poblaciones se pueden dividir en dos categorias: Algoritmos
FEvolutivos y algoritmos que imitan el comportamiento de especies naturales, a
éstos los llamaremos Algoritmos de Optimizacion basados en Enjambres.

Algoritmos Evolutivos

Los Algoritmos FEvolutivos se inspiran en la capacidad de las especies de
evolucionar y adaptarse a su entorno. En cada iteraciéon aplican un conjunto de
operadores a individuos de la poblacién actual para generar los individuos de la
préxima generacién. A los operadores se les conoce normalmente como operador
de cruce o de recombinacion, cuando se crean nuevos individuos a partir de
la informacion de mas de un individuo de la poblacién actual, y operador de
mutacion, cuando se generan nuevos individuos a partir de sélo uno anterior.
La evolucién de la poblacién de individuos se guia segin los valores de aptitud
de cada individuo, que comunmente es el valor de la funcién objetivo al evaluar
al individuo como una solucién al problema. Los individuos con mejor aptitud
tendran mayor probabilidad de producir descendientes. Esta idea se corresponde
con el principio de la evolucién natural: supervivencia de los mds adecuados, que
permite a la naturaleza adaptarse a entornos cambiantes.

Actualmente, existe una gran variedad de métodos que pertenecen a la cla-
se de Algoritmos Evolutivos. Podemos destacar las siguientes familias: Progra-
macion Evolutiva (Fogel y otros, 1966; Fogel, 1995), Estrategias de Evolucidn
(Beyer y Schwefel, 2002; Rechenberg, 1973, 1994), Algoritmos Genéticos (Gold-
berg, 1989b; Holland, 1975) y Evolucion Diferencial (Price y otros, 2005; Storn
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AlgoritmoEvolutivo (f){

P < GenerarPoblaciénInicial();
Evaluar (P);

while(no se alcance el criterio de parada){
P’ «— Recombinar(P);
P" «— Mutar(P’);
Evaluar (P");
P « SeleccionarIndividuos(P” U P UP);

}

devolver la mejor solucién encontrada;

Figura 1.2: Esquema bdsico de un Algoritmo Evolutivo (Blum y Roli, 2003)

y Price, 1997). Todas ellas siguen un proceso de evolucién, que se asemeja al
seudocédigo mostrado en la Figura 1.2 (Blum y Roli, 2003), existiendo ligeras
diferencias entre ellas.

Comunmente, los individuos de la poblacién de un Algoritmo Evolutivo re-
presentan soluciones al problema, aunque también podrian representar solucio-
nes parciales o conjuntos de soluciones, por ejemplo. Generalmente, las represen-
taciones estan estrechamente ligadas al problema que se estd tratando, siendo
las maés utilizadas las cadenas de bits, niimeros enteros, niimeros reales o permu-
taciones de n ndmeros enteros. En el contexto de los Algoritmos Genéticos, los
individuos mantienen el genotipo, la solucién asociada se conoce como fenotipo.
De esta forma, se diferencia entre la solucién y su representacion. La eleccién de
una representacién adecuada es crucial para el éxito del Algoritmo Evolutivo.

En cada iteracién, el algoritmo debe decidir qué individuos deben sobrevivir
y entrar en la poblacién de la siguiente generacion. Esto se realiza a través de
un esquema de selecciéon. En el esquema generacional los individuos de la si-
guiente generacion se escogen exclusivamente de la poblacién de descendientes
(P"y P"). En este caso, se suele mantener la mejor solucién encontrada hasta
el momento entre diferentes iteraciones, lo cual se conoce como elitismo. Si es
posible que individuos de la poblacién actual puedan pasar a la siguiente pobla-
cién, entonces el esquema es estacionario. Aparte, la mayoria de los Algoritmos
Evolutivos trabajan con tamanos de poblacion fijos. Sin embargo, también se
pueden utilizar poblaciones de tamano variable. Una de las implementaciones
mas conocidas de Algoritmos Evolutivos con poblaciones de tamatio variable
utiliza el valor de aptitud de los individuos para asignarle un tiempo de vida,
medido en iteraciones (Arabas y otros, 1994).

Finalmente, una de las mayores dificultades en los Algoritmos Evolutivos
es la de la convergencia prematura a soluciones de baja calidad. Este hecho
se relaciona en gran medida con la pérdida de diversidad en la poblacién del
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algoritmo: cuando la mayor parte de los individuos del algoritmo se concentra en
una regién del espacio de bisqueda, resulta complicado explorar otras regiones
y avanzar en el proceso de optimizacion.

Existe una familia especial de Algoritmos Evolutivos que sigue un esque-
ma diferente, son los Algoritmos de Estimacion de Distribuciones (Larranaga
y Lozano, 2001). Estos algoritmos crean modelos probabilisticos a partir de las
soluciones méas prometedoras para realizar una estimacion sobre todo el espa-
cio de busqueda. Después, se usa el modelo para generar los individuos de la
préxima poblacion, realizando un muestreo del espacio de busqueda acorde al
modelo estimado. En cada iteracién, el modelo se vuelve a estimar. La Figura
1.3 muestra el esquema bésico de un Algoritmo de Estimaciéon de Distribuciones.

AlgoritmoEstimacionDistribuciones(f){

P < GenerarPoblaciénInicial();
Evaluar(P);

while(no se alcance el criterio de parada){
P’ «— SeleccionarIndividuos(P);
Modelo « EstimarModeloDe(P’);
P"” « MuestrearModelo(Modelo) ;
Evaluar (P");
P « SeleccionarIndividuos(P” U P);

}

devolver la mejor solucién encontrada;

Figura 1.3: Esquema bdésico de un Algoritmo de Estimacién de Distribuciones
(Blum y Roli, 2003)

Algoritmos de Optimizacién Basados en Enjambres

La idea de los Algoritmos de Optimizacion basados en Enjambres es la de
imitar el comportamiento inteligente que emerge a partir de la colaboracién de
individuos simples. Un ejemplo de esta inteligencia emergente es la capacidad
de las hormigas de encontrar el camino méas corto entre las fuentes de comida y
sus hormigueros. Actualmente, existen dos principales familias bien diferentes de
algoritmos que siguen esta idea, los Algoritmos basados en Colonias de Hormigas
(Dorigo y otros, 1996; Dorigo y Stiitzle, 2004) y los Algoritmos basados en Nubes
de Particulas (Eberhart y Kennedy, 1995; Kennedy y Eberhart, 2001).

Algoritmos Basados en Colonias de Hormigas. Las hormigas son insec-
tos sociales que viven en colonias y que, gracias a su interaccién colaboradora,
son capaces de mostrar comportamientos complejos y resolver tareas dificiles
desde el punto de vista local de una sola hormiga. Un aspecto muy interesante
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del comportamiento de varias especies de hormigas es su habilidad para encon-
trar los caminos maés cortos entre el hormiguero y las fuentes de comida.

Mientras caminan, las hormigas depositan una sustancia quimica olorosa
denominada feromona. Si no hay presencia de rastros de feromona, las hormigas
se mueven basicamente de forma aleatoria, sin embargo, en presencia de rastros
de feromona, presentan una tendencia a seguirlos. Cuando existe méas de un
rastro, las hormigas realizan una eleccién probabilistica condicionada por la
cantidad de feromona que presenta cada rastro: los rastros con més feromona son
més deseables. Debido a que las hormigas que regresan al hormiguero, vuelven
a depositar feromona en el camino que realizaron, se realiza un proceso de
autorefuerzo que da lugar a la formacién de caminos con alta concentracién de
feromona. Este comportamiento permite a las hormigas identificar el camino
mas corto entre el hormiguero y la fuente de comida. Este procedimiento se
complementa con el hecho de que la feromona se evapora tras cierto tiempo.
De esta forma, los caminos menos prometedores pierden progresivamente su
feromona porque cada vez los utilizan menos hormigas.

Los Algoritmos basados en Colonias de Hormigas se basan en una colonia de
agentes, hormigas artificiales, que trabajan cooperativamente y se comunican
a través de rastros de feromona artificial (Dorigo y Stiitzle, 2004). En cada
iteracién, cada hormiga realiza un recorrido por el grafo asociado al problema
que se traduce en una solucién. Cada arco del grafo representa las opciones que
puede tomar una hormiga, los cuales tienen asociados dos tipos de informacion
que guian la eleccién de la hormiga:

» Informacidon heuristica: mide la preferencia heuristica de trasladarse desde
el nodo 7 al nodo j. Se denota como 7;;. Depende del problema tratado y
no se modifica a lo largo de la ejecucion del algoritmo. Por ejemplo, en el
problema del viajante de comercio se suele utilizar el costo de recorrer el
arco del nodo ¢ al nodo j.

s Informacion del rastro de feromona: mide la preferencia aprendida de rea-
lizar ese movimiento e imita la feromona natural que depositan las hormi-
gas reales. Esta informacion se modifica a lo largo de la ejecucion segin
las soluciones producidas por las hormigas. Mejores soluciones recibiran
mayor cantidad de feromona. Esta informacién se denota por 7;;.

La Figura 1.4 representa el esquema bésico de un Algoritmo basado en Colo-
nias de Hormigas. En la funcién RealizarAccionesGlobales, se suelen aplicar
heuristicas no inspiradas en las colonias de hormigas naturales, entre otras, se
suele aplicar un método de BL a las soluciones en C.

Actualmente, existe una gran variedad de Algoritmos basados en Colonias
de Hormigas. Estos se diferencian basicamente en las férmulas y decisiones que
se utilizan para actualizar los caminos de feromona, o para definir las probabili-
dades de las diferentes opciones que tiene una hormiga mientras construye una
solucién.

Algoritmos Basados en Nubes de Particulas. Los Algoritmos Basados
en Nubes de Particulas (Eberhart y Kennedy, 1995; Kennedy y Eberhart, 2001)
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AlgoritmoColoniaHormigas (f){

while(no se alcance el criterio de parada){
C —0;

Para cada hormiga h; {
C; «— h; construye una solucidn;
evaluar (C;)
C « afiadir C;;

}

ActualizarCaminosFeromona(C);
RealizarAccionesGlobales((C);

}

devolver la mejor solucién encontrada;

Figura 1.4: Esquema bdsico de un Algoritmo basado en Colonias de Hormigas
(Dorigo y Stiitzle, 2004)

se inspiran en el comportamiento de las bandadas de aves o peces en su despla-
zamiento por un espacio. Resulta realmente destacable la sincronia y estética
que aparece en el comportamiento de estos grupos de animales que, a menudo,
cambian repentinamente de direccion, se dispersan y reagrupan. Este compor-
tamiento es el resultado de acciones muy simples que realizan cada uno de los
individuos pertenecientes a la bandada. Concretamente, se cree que el resultado
se debe al esfuerzo que realiza cada individuo por mantener una distancia opti-
ma con sus vecinos. Este comportamiento individual se repite en muchas otras
especies como la humana. La idea subyacente es que el individuo que se desplaza
con un grupo de éstos puede beneficiarse de los descubrimientos y experiencia
de los otros miembros del grupo a la hora de evitar depredadores, buscar comida
o pareja, optimizar parametros como la temperatura, etc.

Los Algoritmos basados en Nubes de Particulas, como los basados en colonias
de hormigas, son métodos en los que un grupo de agentes trabajan cooperativa-
mente y realizan procesos de comunicacién. Inicialmente, cada agente se sitia
aleatoriamente en un punto del espacio de biisqueda (una solucién) con una
velocidad aleatoria. En cada iteracién, cada agente se desplaza de un punto del
espacio de busqueda a otro segiin una velocidad que describe su movimiento.
Esta velocidad se modifica en cada iteraciéon teniendo en cuenta informacién
local y global de todo el grupo de agentes, por ejemplo, considerando puntos
del espacio deseables que el agente, un agente vecino, o uno global, visité.

El esquema basico de un Algoritmo basado en Nubes de Particulas se presen-
ta en la Figura 1.5. Los diferentes Algoritmos basados en Nubes de Particulas
utilizan diferentes férmulas y decisiones para actualizar la velocidad de cada
agente o la informacién global y local.
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AlgoritmoNubesParticulas(f){

Para cada agente a; {
Inicializar posicién y velocidad de a;;

while(no se alcance el criterio de parada){

Para cada agente a; {
Actualizar velocidad segin informacién local y global;
a; se desplaza en el espacio segin su velocidad;
Evaluar la nueva posicién de a;;
Actualizar la informacién local y global segin a;;

}
}

devolver la mejor solucién encontrada;

Figura 1.5: Esquema bésico de un Algoritmo basado en Nubes de Particulas
(Eberhart y Kennedy, 1995)

1.3. Intensificacién y Diversificacion

La busqueda realizada por una MH debe ser lo suficientemente ‘“inteligente’

para explotar intensamente las regiones del espacio de busqueda con buenas so-
luciones, y moverse a regiones no exploradas cuando sea necesario. Los conceptos
asociados a estos objetivos suelen llamarse intensificacion y diversificacion, aun-
que también se usan otros como ezplotacion (relacionado con intensificacién) y
exploracion (relacionado con diversificacion):

= Diversificacion: se refiere a la capacidad de la MH para explorar las di-
ferentes regiones de S. Su intencién es la de hacer que la MH encuentre
soluciones fiables, es decir, que no dependan de las condiciones de aplica-
ciéon de la MH como pueden ser las caracteristicas concretas del problema
de optimizacién a tratar o particularidades del generador de niimeros alea-
torios que se utilice, entre otros.

s Intensificacion: es la capacidad de explotar la informacién adquirida de
las regiones del espacio de busqueda visitadas. El objetivo es alcanzar
soluciones precisas en las regiones visitadas por la MH, esto es, soluciones
que, dentro de la regién, presenten una alta calidad.

Inicialmente, se consideraba que diversificacion e intensificacion eran facto-

res opuestos, es decir, aumentar uno de ellos produce una disminucién del otro.
Actualmente, se reconoce que combinaciones apropiadas de ambos puede produ-
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cir una mejora simultdnea en ambos. Por tanto, para que una MH tenga éxito,
debe establecer un equilibrio apropiado entre los dos.

Similarmente, como hemos apreciado, intensificacion y diversifica-
cion no son nociones opuestas, sino que la mejor forma de cada una
contiene aspectos de la otra, existiendo todo un espectro de alterna-
tivas (Glover y Laguna, 1997).

Intensificacién y diversificacion pueden entenderse como efectos de los com-
ponentes que forman una MH. Blum y Roli (2003) introducen una visién uni-
ficada de ambas, definiendo como componentes 164D cualquier componente al-
goritmico o funcional que produce un efecto intensificador o diversificador sobre
el proceso de busqueda. En contraste con la visién de que los componentes tie-
nen un efecto intensificador o diversificador, los componentes I&D tienen ambos
efectos. Aquellos etiquetados como intensificadores serdn componentes 1&D con
mayor tendencia a ofrecer intensificacién que diversificacién, y viceversa.

NFO

JJ No usa la funcién objetivo

Figura 1.6: Espacio de los componentes I&D (Blum y Roli, 2003)

La Figura 1.6 muestra el espacio de componentes 1&D, el cual es un tridngulo
donde las esquinas se corresponden con ejemplos extremos de componentes [&D.
La esquina FO corresponde a los componentes 1&D que se guian unicamente
por la funcién objetivo del problema considerado. Un ejemplo muy cercano a
esta esquina serfa la eleccién del mejor vecino en un método de BL (ver Seccién
1.2.1). La esquina NFO engloba los componentes I&D guiados por una o més
funciones diferentes a la funcién objetivo, sin uso de aleatoriedad. Un ejemplo
seria la creacion de una solucion, de forma determinista, segin una memoria de
frecuencias. La tercera esquina (A) es para los componentes I&D que se guian de
forma completamente aleatoria. La creacién de una solucién totalmente aleatoria
estaria en esta esquina. Segun la descripcién de las esquinas, estd claro que
FO corresponde a componentes 1&D con un efecto intensificador muy elevado
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y bajo nivel diversificador. Por otro lado, el segmento NFO-R corresponde a
componentes [&D con un efecto altamente diversificador y poco intensificador.

Segun esta vista unificada, la mayoria de componentes de las MHs pueden
clasificarse como componentes 1&D que se sitiian en algun lugar del espacio de
la Figura 1.6. Algunos ejemplos son:

s Aceptacion de la siguiente solucion actual en un método de BL: Tanto si
se escoge el primer mejor vecino, o el mejor de todos, el uso de la funcién
objetivo es significativo. Estos métodos no utilizan memoria y, en primer
mejor hay aleatoriedad mientras que en el mejor de todos no. Por tanto,
en el caso del primer mejor vecino, el componente 1&D se sitiia en algin
punto del segmento A-FO, y en el caso del mejor vecino, muy cercano a
la esquina FO.

= Criterio de aceptacion de Enfriamiento Simulado: a una temperatura fija,
el criterio de aceptacién utiliza la funcién objetivo con cierto grado de
aleatoriedad. Por tanto se trata de un componente I&D que se sitia en
el segmento A-FO. Si la temperatura es alta, este componente se localiza
cerca de la esquina A, y si es baja, cerca de FO. Si ademads consideramos
el esquema de enfriamiento, entonces el componente 1&D se encuentra en
algun punto interior del triangulo.

s Regla de aceptacion en Bisqueda Tabi: Bisqueda Tabi selecciona el mejor
vecino no presente en la lista tabui. Al seleccionar el mejor vecino, se
utiliza la funcién objetivo, lo cual introduce intensificacion. Al utilizar un
mecanismo de memoria para evitar ciclos, se introduce diversificacion. El
equilibrio entre ambas dependerd de la longitud de la lista tabi. Por tanto
se trata de un componente 1&D situado en el segmento NFO-FO. Cuanto
menor sea la longitud de la lista tabi, mas cercano se encontrard de la
esquina FO, y viceversa.

» FEl reinicio en BL con Multiarranque Aleatorio: Se trata de un componente
totalmente aleatorio, por tanto se sitia en la esquina A.

= El reinicio en los Procedimientos de Busqueda Avidos Aleatorios y Adapta-
tivos: Son métodos que heuristicamente generan soluciones aleatorias. La
heuristica se guia por una funcién altamente relacionada con la funcién
objetivo. Por tanto, este componente se sitia en el segmento A-FO.

» La seleccion en los Algoritmos Fvolutivos: Existen muchos tipos de es-
quemas de seleccién. La mayoria utilizan al menos, la funciéon objetivo
v aleatoriedad. Anteriormente, se catalogaba como un operador que pro-
vee intensificacion, sin embargo, su aleatoriedad también puede proveer
diversificacién. Su situacién estarfa en el segmento A-FO. Por otro lado,
existen esquemas de seleccién que pretenden mantener la diversidad en la
poblacion utilizando ademads otras funciones aparte de la funcién objetivo.
En este caso, les corresponde un lugar dentro del tridngulo.

s FEl operador de recombinacion en los Algoritmos Evolutivos: En sus inicios,
se consideraba como un operador que aporta diversificacién, ya que genera
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nuevas soluciones. Actualmente se considera que también aporta intensi-
ficacién, sobre todo cuando utilizan algin tipo de heuristica durante la
generacién de soluciones. Se situaria dentro del triangulo.

1.4. Métodos de BL

Los métodos de BL son MHs disenadas para obtener soluciones precisas a
partir de soluciones iniciales dadas, es decir, refinar soluciones. Para ello, el
método de BL empieza desde una solucion especifica, e iterativamente intenta
reemplazar la solucidn actual (X*) por una mejor de un vecindario de ésta
(N(X?)), definido apropiadamente. Cuando el método de BL no encuentra una
solucién X € N(X®) mejor que X*, para y devuelve X%, la cual se conoce como
dptimo local con respecto a la estructura de vecindarios V.

Las técnicas de BL son intuitivas, flexibles y generalmente mas faciles de im-
plementar que los algoritmos exactos. Sin embargo, su mayor interés viene por el
hecho de que éstas pueden explorar eficaz y eficientemente la base de atraccion
de 6ptimos locales, encontrando un éptimo con alto grado de precisién y consu-
miendo pocos recursos computacionales, esto es, tienen una marcada tendencia
a promover intensificacién. De hecho, las técnicas de BL son un componente
fundamental de muchas MHs, estado del arte de muchos problemas (Blum y
Roli, 2003; Glover y Kochenberger, 2003; Ribeiro y Hansen, 2002; Siarry y Mi-
chalewicz, 2008; Vof3 y otros, 1999). Por otro lado, en el campo tedrico también
se ha realizado un progreso considerable (Angel, 2006; Ausiello y Protasi, 1995;
Johnson y otros, 1988; Schuurman y Vredeveld, 2007).

En la Seccién 1.4.1, describimos los componentes de los métodos de BL.
En la Seccién 1.4.2, comentamos un tipo de métodos de BL que utilizan una
estructura de vecindarios especial, los procedimientos Kopt. En la Seccién 1.4.3,
mencionamos algunas caracteristicas especiales de los métodos de BL usados
para tratar problemas de optimizacién continua.

1.4.1. Componentes de una Técnica de BL

Un método de BL se define en base a dos elementos, una estructura de
vecindarios y un mecanismo de transicién (Aarts y van Laarhoven, 1992):

» Una estructura de vecindarios es una funcién N : S — 29! que asigna
a cada solucién del espacio de busqueda (X € S) un conjunto de veci-
nos (N(X) € S), el cual representa a un conjunto de soluciones que se
encuentran cerca de X, en algin sentido.

= El mecanismo de transicion define la estrategia del algoritmo para realizar
la buiisqueda entre soluciones vecinas.

A continuacién, desarrollamos ambos conceptos.

195 es el conjunto de todas las particiones de S
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Definicién de N(X%)

La eleccién de la estructura de vecindarios a usar es esencial. Esta depende
altamente del problema que se esté tratando. N(X®) define el conjunto de solu-
ciones que pueden alcanzarse a partir de X® en un solo paso del método de BL.
Hay dos factores importantes a tener en cuenta a la hora de disenar N(X®):

» La cardinalidad de N(X%) indica el niimero de soluciones que pueden al-
canzarse desde X ®. Cardinalidades bajas hacen que la iteraciéon del método
de BL sea més rapida que con cardinalidades altas. De esta forma, pue-
den realizar un mayor ntimero de pasos consumiendo pocos recursos. Por
otro lado, cardinalidades altas dan mayor libertad a la técnica de BL para
elegir su proximo movimiento, lo cual puede resultar en pasos a mejores
soluciones que con cardinalidades bajas.

= La distancia entre dos soluciones, entendida entre las soluciones del pro-
blema, y no entre sus codificaciones, debe ser relativamente pequena. La
idea es que soluciones vecinas deben compartir propiedades. De otra for-
ma, el proceso de busqueda se vuelve aleatorio.

Tipicamente, una estructura de vecindarios no se define enumerando explici-
tamente el conjunto de posibles soluciones accesibles, sino implicitamente defi-
niendo el conjunto posible de transformaciones que pueden aplicarse a X*. La
inversion de un bit suele usarse en problemas cuyas soluciones se codifican como
cadenas binarias, mientras que existen un enorme conjunto de estructuras de
vecindarios cuando las soluciones se codifican con cadenas numéricas o cuando
representan secuencias. Charon y Hudry (2001) y Walser y Kautz (1999) revi-
san varias estructuras de vecindarios, disenadas segun el tipo de codificacién que
usen las soluciones del problema. Este tipo de vecindarios se conocen como inde-
pendientes del contexto. Por otro lado, N(X®) también se puede definir acorde
al problema concreto, no sélo a la codificaciéon usada, que se esté tratando. En
este caso, hablamos de vecindarios dependientes del contexto. En Angel (2006),
Crauwels y otros (1998), Larranaga y otros (1999), Ruiz y Maroto (2005) y
Valenzuela (2001) se pueden encontrar varios ejemplos.

El Mecanismo de Transicion

Por otro lado, el mecanismo de transicion especifica la estrategia que se sigue
a la hora de explorar las soluciones en N(X?). Los dos mds importantes son:

» FEzploracion exhaustiva: Consiste en examinar todas las posibles transfor-
maciones sobre X“ para seleccionar aquélla que produce la mayor mejora
posible. Esto significa que se examinan todas las soluciones de N(X®) en
busca de la mejor. Este mecanismo de transicion genera una técnica de
BL ampliamente conocida como BL del mejor, o también del mdximo gra-
diente o pendiente (Blum y Roli, 2003; Davis, 1991a; Dunham y otros,
1963).

s FExploracion aleatoria: Consiste en probar, segiin un orden aleatorio, las
transformaciones posibles sobre X%, y seleccionar la primera que produce
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una solucién mejor que X®. BL del primer mejor (Blum y Roli, 2003;
Davis, 1991a; Dunham y otros, 1963) es precisamente un método amplia-
mente conocido que sigue este mecanismo de transicion.

Cuando no hay una solucién X € N(X*) mejor que X%, ésta se conoce como
un dptimo local segun la estructura de vecindarios N. Esta condicién define el
criterio de parada del método de BL.

1.4.2. Estructura de Vecindarios Kopt

Existe una estructura de vecindarios especial, conocida como Kopt (Kata-
yama y Narihisa, 2001; Kernighan y Lin, 1970; Lin y Kernighan, 1973; Merz,
2000; Merz y Katayama, 2004), que pretende explorar, en tiempo polinomial,
vecindarios de muy alta cardinalidad (exponencial). La idea es usar un proce-
dimiento de exploracion iterativa del vecindario (PEIV) como el operador que
genera N(X®). En vez de explorar un vecindario amplio, PEIV explora inicial-
mente un vecindario muy reducido de X®, y selecciona la transformacién ¢!
que produce la solucién X'; después, explora un vecindario muy reducido de
X', considerando todas las posibles transformaciones excepto t!, y obteniendo
X?; y asf en adelante, hasta agotar las transformaciones disponibles. Para la
siguiente iteracién del método de BL, se escoge como X a la mejor solucién X*©
producida, siempre que sea mejor que X . Con este tipo de vecindarios, se han
propuesto los siguientes dos métodos de BL:

= BL Kopt (Kernighan y Lin, 1970; Lin y Kernighan, 1973; Merz, 2000): cuyo
PEIV realiza una exploracién exhaustiva de N(X*~1), eligiendo como X*
la mejor solucién, aunque sea peor que X*~ .

= BL Primer Kopt (BL-PKopt) (Katayama y Narihisa, 2001; Merz y Ka-
tayama, 2004): cuyo PEIV realiza una exploracién aleatoria de N(X*~1),
eligiendo como X la primera que sea mejor que X*~!. Si no existiese una
solucién mejor que X*~! tras haber explorado todo N(X®™1), elegirfa la
que produce el menor detrimento.

1.4.3. Métodos de BL para Problemas de Optimizacion
Continua

Existen dos diferencias importantes entre los métodos de BL utilizados pa-
ra problemas de optimizacion combinatora y los utilizados para problemas de
optimizacién continua:

= La cardinalidad de cualquier estructura de vecindarios es infinita en pro-
blemas de optimizacién continua.

= Resulta dificil medir la distancia entre dos soluciones vecinas, ya que, en
el peor caso, cualquier estructura de vecindarios puede representar una
copia reducida de todo el espacio de biisqueda (Mandelbrot, 1983).
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La primera caracteristica, ademds de afectar a la condicién de parada (no
se puede comprobar si existe una solucién en N(X®) mejor que X %), afecta al
mecanismo de transicién, haciendo inviable realizar una exploracién exhausti-
va. Por otro lado, algunos métodos de BL para optimizacién continua pueden
hacer uso del gradiente de la funcién objetivo para guiar la exploracién aleato-
ria (Gilbert y Nocedal, 1992). Entonces estarfamos hablando de un mecanismo
de transicion diferente, la exploracion guiada por grandiente en contraste a la
exploracién aleatoria ciega. Cuando el gradiente de la funcién no se conoce,
algunos métodos los sintetizan numéricamente mediante diferenciacién finita.

La segunda diferencia hace dificil el disefiar la estructura de vecindarios N
debido a que pequenos cambios sobre X pueden ser ain demasiado grandes.
Para resolver este problema, cada método de BL toma alguna de las siguientes
opciones:

s Técnicas guiadas por gradiente: La informacion del gradiente también pue-
de usarse para determinar qué distancia debiera haber entre X y las nue-
vas soluciones a generar. Si el gradiente es pronunciado, se espera obtener
mejores soluciones ‘lejos’ de X?; si el gradiente es pequeno, se debe ex-
plorar cerca de X*. Podemos encontrar un gran nimero de métodos de
BL que siguen esta idea (Gilbert y Nocedal, 1992; Press y otros, 1989;
Schwefel, 1995; Siddall, 1982; Yuret y de la Maza, 1993).

» Métodos con pasos adaptativos (Horner y otros, 1961; Rosenbrock, 1960;
Solis y Wets, 1981): X* se modifica con una longitud de paso predeter-
minada, la cual se reduce cuando la técnica de BL no encuentra mejores
soluciones. Schwefel (1995) y Swann (1964) revisan algunas de estas técni-
cas de BL.

s Métodos de BL basados en las Estrategias de Evolucion (1,A\) y (1+X\)
(Guangi y Shouyi, 2003; Schwefel, 1995): se genera un conjunto de A so-
luciones, copiando X% y sumando un vector de mutacion Z;, para cada
nueva solucién (Z; suele seguir una distribucién normal de media cero
y desviacién tipica o). Una caracteristica importante de estos métodos
es su capacidad de autoadaptar los valores de o, considerandolos como
componentes de las soluciones.

» Técnicas basadas en conjuntos de soluciones (Nelder y Mead, 1965): Al-
gunos métodos crean un conjunto de soluciones del espacio de bisqueda.
Las nuevas soluciones se generan mas o menos cerca de ellas seglin su
distribucién actual. Después, las nuevas soluciones suelen reemplazar las
anteriores, si son mejores. Tipicamente, en cada iteraciéon se genera una
Unica solucién que reemplaza a la peor del conjunto.

Existe otra familia de métodos de BL para la optimizaciéon continua que
trabajan sobre una codificacién binaria (o Gray) de las variables de decisién, de
forma que se pueden aplicar métodos de BL para optimizacién combinatoria.
En particular, la técnica de BL Quad (Whitley y Rowe, 2005) aprovecha la
codificacién Gray del problema para realizar una biisqueda binaria del éptimo,
en cada dimension.



1.5. METAHEURISTICAS BASADAS EN BL 27

1.5. Metaheuristicas Basadas en BL

La idea bésica de las MHs basadas en BL reside en diferenciar bien las
necesidades de intensificacion y diversificacion, y asignarselas a componentes
diferentes. Con esta intencién, las MHs basadas en BL combinan los altos nive-
les de intensificacion ofrecidos por los procedimientos de BL con componentes
encargados de la diversificacion, esto es, componentes que hacen énfasis en la
exploracién global del espacio de biisqueda. Por un lado, los componentes diver-
sificadores aseguran que se muestreen soluciones iniciales en diferentes regiones
del espacio de busqueda y, por el otro, la técnica de BL obtiene las mejores
soluciones dentro de esas regiones. El seudocddigo mostrado en la Figura 1.7
representa el esquema basico de una MH basada en BL, donde parametros,
representa los parametros del componente diversificador, historia puede repre-
sentar mecanismos de memoria que utilice la MH basada en BL y parametrosy,
los pardmetros del método de BL. Bésicamente, un método generador produce
soluciones iniciales que posteriormente se refinan con el método de BL.

MH-BL(BL, parametros., parametrosy) {

X' — generaSolucionInicial();

X — X',

while(no se alcance la condicién de parada){
X' « generaSolucion(X’, X%, parametros., historia, ...);
X'« BL(X', parametrosy); //algoritmo de refinamiento;
actualizar X si X' es mejor;

}

devolver X¢;

Figura 1.7: Esquema bdsico de una MH basada en BL (Marti, 2003)

Podemos encontrar muchos ejemplos de MHs basadas en BL, lo cual pone de
manifiesto la relevancia de este tipo de métodos. Ademas, alginos constituyen
el estado del arte de varios problemas de optimizacién. Entre estos métodos
encontramos a BL con Multiarranque Aleatorio (Boender y otros, 1982; Rinnoy
Kan y Timmer, 1989), Procedimientos de Bisqueda Avidos Aleatorios y Adap-
tativos (Feo y Resende, 1995; Resende y Ribeiro, 2003), Algoritmos basados
en Colonias de Hormigas (Dorigo y otros, 1996; Dorigo y Stiitzle, 2004), BL
Iterativa (Lourengo y otros, 2003), Busqueda de Vecindad Variable (Hansen y
Mladenovié, 2002; Mladenovic y Hansen, 1997), Algoritmos Meméticos (Hart y
otros, 2004; Moscato, 1999) y Bisqueda Dispersa (Glover, 1999; Laguna, 2003).

A continuacién, describimos varias MHs basadas en BL. Pondremos espe-
cial atencion a tres de ellas, en las que claramente se diferencia un componente
que aporta, de forma controlada, diversificacion al proceso de busqueda: BL
con Multiarranque Aleatorio, BL Iterativa y Busqueda de Vecindario Variable.
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Ademds, estas tres MHs basadas en BL tendrdn un papel importante en el
estudio experimental del Capitulo 3. La Seccién 1.5.1 describe BL con Multi-
arranque Aleatorio. La Seccién 1.5.2 se centra en BL Iterativa. La Seccién 1.5.3
describe el método de Busqueda de Vecindario Variable. Por ultimo, la Secciéon
1.5.4 repasa brevemente otras MHs basadas en BL.

1.5.1. BL con Multiarranque Aleatorio

BL con Multiarranque Aleatorio (Boender y otros, 1982; Rinnoy Kan y Tim-
mer, 1989) pretende hacer un muestreo aleatorio de los 6ptimos de un problema.
Para ello, simplemente genera soluciones iniciales aleatoriamente repartidas por
el espacio de busqueda, las cuales se optimizan posteriormente por la técnica
de BL. BL con Multiarranque Aleatorio es la MH basada en BL maés simple. El
método generador de soluciones no interacciona con el método de BL, ya que su
comportamiento no depende del rendimiento del método de BL. Esta propiedad
es muy interesante a la hora de comparar diferentes algoritmos de refinamiento.

La Figura 1.8 muestra el comportamiento de BL con Multiarranque Aleato-
rio y la Figura 1.9, su seudocédigo. En cada iteracion, se genera una solucion
inicial X;, el algoritmo de refinamiento obtiene la solucién X/ (flecha continua);
en la siguiente iteracion se genera una nueva solucion inicial aleatoria X1, in-
dependiente del estado del proceso de biisqueda, que se refina obteniendo X,
y asi en adelante. La solucién devuelta al final de la ejecucién es la mejor solucion
encontrada en todo el proceso.

1.5.2. BL Iterativa

BL Iterativa (Lourencgo y otros, 2003) es una MH basada en BL que pretende
realizar un recorrido por el espacio de 6ptimos de un problema. Para ello, empie-
za con una solucién inicial aleatoria Xy que se optimiza mediante un método de
BL, obteniendo X|{. Después, se obtiene una nueva solucién inicial X; aplicando
una perturbacion sobre una solucién obtenida anteriormente, que se optimiza
mediante el mecanismo de BL para obtener X/. Este proceso se repite hasta al-
canzar la condicién de parada. La Figura 1.10 representa la iteracion bésica de
BL Iterativa donde las flechas continuas indican la aplicacién del método de BL,
y las discontinuas, la perturbacién. La Figura 1.11 representa su seudocddigo.

El operador de perturbacién es un aspecto clave en BL Iterativa, debido
a que le permite escapar de la base de atracciéon del éptimo local actual, y
asf alcanzar nuevas soluciones. Este introduce un equilibrio determinado entre
intensificacién y diversificacion: se obtiene intensificacién cuando se aplican per-
turbaciones leves y diversificacién cuando las perturbaciones son mas intensas.
Como norma general, el operador de perturbacién debiera tener una intensidad
lo suficientemente alta como para que la siguiente invocacion del método de BL
no devuelva el mismo 6ptimo local. Por otro lado, si fuese demasiado intenso,
el proceso de buisqueda seria equivalente al de BL con Multiarranque Aleato-
rio. Segin Lourengo y otros (2003): ‘Una buena perturbacién transforma una
excelente solucion en un excelente punto de partida para una técnica de BL’.
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Aptitud

Espacio de busqueda

Figura 1.8: Comportamiento de BL con Multiarranque Aleatorio

BLMultiarranqueAleatorio(BL, parametrosy){

X'+ generaSolucionAleatoria();
X® «— BL(X', parametrosy) ;

while(no se alcance la condicién de parada){
X; «+ generaSolucionAleatoria();
X[« BL(X;, parametrosy);
actualizar X° si X/ es mejor;
t— 1+ 1;

}

devolver X¢;

Figura 1.9: Seudocédigo de BL con Multiarranque Aleatorio
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Aptitud

Espacio de busqueda

Figura 1.10: Comportamiento de BL Iterativa

BLIterativa(BL, parametrosy, parametrosy;){

X' «— generaSolucionAleatoria();
X%« BL(X', parametrosy) ;

while(no se alcance la condicién de parada){
X,; < aplicaPerturbacién(X?,parametrosy;) ;
X!« BL(X;, parametrosy);
actualizar X® si X/ es mejor;
1—1+1;

}

devolver X%;

Figura 1.11: Seudocddigo de BL Iterativa (Lourenco y otros, 2003)
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En la literatura, se han propuesto diferentes operadores de perturbacién
(Lourenco y otros, 2003), como son la perturbacion estdndar de un porcentaje
dado de componentes de la solucién, la aplicacién de un método de optimizacion
sobre un subconjunto de las componentes de la solucién o la aplicaciéon de una
Busqueda Tab1, entre otros. En el caso de la perturbacién estandar, el usuario
puede fijar, en cierto modo, la diversificacion que se introduce en el proceso de
bisqueda, ajustando el pardmetro que controla el porcentaje de componentes a
perturbar y asi, la intensidad de la perturbacion. Por ejemplo, en codificaciéon
binaria, la perturbacién estdndar cambia el valor de cada componente de una
solucion de acuerdo a una probabilidad dada.

BL Iterativa, a diferencia de BL con Multiarranque Aleatorio, produce inter-
acciones entre el método generador y el algoritmo de refinamiento. La razén es
que las soluciones iniciales, generadas por el operador de perturbacién, depen-
den directamente de las alcanzadas por el algoritmo de refinamiento, mientras
que en BL con Multiarranque Aleatorio no.

1.5.3. Busqueda de Vecindario Variable

En el método de Bisqueda de Vecindario Variable (Hansen y Mladeno-
vié, 2002) se tiene un conjunto de vecindarios ({N?,..., N™4%}) normalmente
anidados (de menor a mayor amplitud), y una variable (k) que indica el vecin-
dario actual (N*). Cuando comienza el algoritmo, se inicializa k « 1y se aplica
BL a una solucién generada aleatoriamente. Posteriormente, se genera una so-
lucién dentro del vecindario actual de la mejor solucién encontrada (N*(X?)),
y se le aplica BL. Si la solucién obtenida es mejor a la mejor hasta el momento,
entonces X® se actualiza y se inicializa k < 1; en otro caso, k se incrementa. El
proceso se repite hasta alcanzar la condiciéon de parada. La Figura 1.12 repre-
senta el comportamiento de este método y la Figura 1.13 su seudocddigo, donde
mod(x,y) representa el resto de la divisién z/y. Dada X, el método de BL obtu-
vo X!; después, el operador de generacién produjo la solucién X;,; € N*¥(X!),
cuyo refinamiento volvié a obtener X/ (no se mejoré la solucién); por tanto,
en la siguiente iteracién, Busqueda de Vecindario Variable utiliza el siguiente
vecindario (N¥T1(X!)) intentando salir de esa base de atraccién.

La idea del método de Busqueda de Vecindario Variable es la de aportar
la diversificacién justa para que el siguiente refinamiento pueda encontrar una
solucién mejor a la mejor hasta el momento. Por tanto, se trata de una MH
basada en BL que aporta una diversificacién adaptativa, a diferencia de BL con
Multiarranque Aleatorio y BL Iterativa con perturbacién estandar.

Normalmente, los vecindarios estdn anidados (N(X) C N*T1(X)), sin em-
bargo, Liberti y Drazi¢ (2005) proponen usar vecindarios de interseccion vacia
(N (X) = {N*(X) \ N*"1(X)}). Al generar soluciones en N (X), se produce
un muestreo sobre los vecindarios originales mas equitativo, debido a que, al
generar una solucién de N?(X), hay una alta probabilidad de que la solucién
también pertenezca a N*~1(X).

Por tltimo, los vecindarios utilizados en este método se suelen implementar
a través de operadores de perturbaciéon que modifican X“. Segun la intensidad
con que los operadores perturben X, tendremos vecindarios mas o menos am-
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A

Aptitud

Espacio de bisqueda

Figura 1.12: Comportamiento de Buisqueda de Vecindario Variable

BisquedaVecindarioVariable(BL, parametrosy, N, ... N™@){

X' + generaSolucionAleatoria();
X «— BL(X', parametrosy) ;
k«—1;

while(no se alcance la condicién de parada){
X; « generaSoluciénEn(N*(X%));
X[« BL(X;, parametrosy);
t— 1+ 1;

if (X! es mejor que X%){

X — X/;
k—1;

}

else{

k — mod(k, maz) 4+ 1;

}
}

devolver X¢;

}

Figura 1.13: Seudocédigo de Busqueda de Vecindario Variable (Hansen y Mla-
denovié, 2001)
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plios: vecindarios menores estaran relacionados con intensidades pequenas, y
vecindarios mayores con intensidades grandes. En el caso de soluciones binarias,
se puede aplicar el operador de perturbacion estdndar que cambia el valor de
las componentes de la solucién (de 0 a 1, y viceversa) segin una probabilidad
dada (intensidad de la perturbacién). Es interesante notar que este operador
produce vecindarios que siguen la idea de interseccién vacia, esto es, dado un
conjunto ordenado de intensidades, habra un grado bajo de solapamiento entre
un muestreo elevado de N*(X) y otro de N1 (X).

1.5.4. Otras MHs Basadas en BL

En la Seccién 1.2.1, describimos ya, algunas MHs basadas en BL que también
se consideran MHs basadas en trayectorias. A continuacién, describimos breve-
mente varias MHs basadas en poblaciones que consideran, desde sus inicios, la
aplicacién de métodos de BL:

= Algoritmos basados en Colonias de Hormigas (Dorigo y otros, 1996; Dori-
go y Stiitzle, 2004): Estos algoritmos se inspiran en la capacidad de varias
especies de hormigas para encontrar el camino mas corto entre el hormi-
guero y una fuente de alimento. En estos modelos suele haber dos médulos
bien diferenciados: en el primero, se encuentran las hormigas, encargadas
de proponer soluciones al problema mediante técnicas constructivas; en el
segundo, un demonio se encarga de realizar actualizaciones de las estruc-
turas de informacién de forma global, entre las que suele estar la aplicaciéon
de un método de BL a las soluciones obtenidas por las hormigas.

» Algoritmos Meméticos (Hart y otros, 2004; Moscato, 1999): Su princi-
pal idea es la de combinar, sobre una poblaciéon de agentes, procesos de
cooperacién y competicién, presentes en los Algoritmos Evolutivos, con
procesos de mejora individual. Una amplia representacién de los Algorit-
mos Meméticos son Algoritmos Evolutivos en los que se aplica un proceso
de BL para refinar los individuos de la poblacién (Krasnogor y Smith,
2005).

= Bisqueda Dispersa (Glover, 1999; Laguna, 2003): es un tipo especifico
de Algoritmo Memético en que el que las soluciones se construyen por
combinacion lineal de las presentes en un conjunto de referencia. Se aplican
métodos de BL siempre que se genera una nueva solucion.

= Otros métodos: métodos como Evolucién Diferencial (Price y otros, 2005) y
Algoritmos basados en Nubes de Particulas (Kennedy y Eberhart, 2001)
pueden usar métodos de BL para refinar sus soluciones. De hecho, en
algunos trabajos se aplican estos algoritmos junto a una técnica de BL
con este fin (Noman y Iba, 2008; Petalas y otros, 2007).
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1.6. Algoritmos Genéticos

Los organismos vivos poseen una consumada destreza en la resolucion de
problemas, esta habilidad la obtienen a través de la evolucion. En casi todos los
organismos, la evolucién se produce mediante dos procesos elementales:

= la seleccion natural, que determina qué miembros de la poblacién sobrevi-
virdn hasta reproducirse, y

= la reproduccion, que garantiza la mezcla y recombinacién de sus genes
entre la descendencia.

El efecto conjunto de estos dos procesos marca el éxito de 3 billones de anos de
vida sobre el planeta: muchos organismos son capaces, en sucesivas generaciones,
de adaptarse a cambios en su forma de vida, e incluso en su estructura, para
combatir cualquier agente que hiciera peligrar su supervivencia.

A través de la historia, la naturaleza ha sido una fuente inagotable de ins-
piracién para el desarrollo técnico y cientifico, el cual, a cambio, ha contribuido
a una mejor comprensiéon de la propia naturaleza. La idea de disenar algorit-
mos, para resolver problemas, basdndose en los principios de la evolucién de
los organismos naturales nace independientemente en ambos lados del atlanti-
co hace aproximadamente tres décadas. En Estados Unidos, J. Holland estudia
el fenémeno de la adaptacién tal y como ocurre en la naturaleza y desarrolla
mecanismos para incorporarla en un sistema computerizado. Holland (1975),
en su libro Adaptacion en sistemas naturales y artificiales, propone una clase
de algoritmos adaptativos, ideados como una abstraccién de la evoluciéon para
resolver problemas préacticos y para servir de modelos computacionales de siste-
mas naturales evolutivos, métodos que posteriormente recibieron el nombre de
Algoritmos Genéticos (AGs).

En la naturaleza, los procesos evolutivos ocurren cuando se satisfacen las
siguientes condiciones:

= Una entidad o individuo tiene la habilidad de reproducirse.
= Hay una poblacién de tales individuos que son capaces de reproducirse.
» Existe alguna variedad, diferencia, entre los individuos que se reproducen.

s Algunas diferencias en la habilidad para sobrevivir en el entorno estan
asociadas a esa variedad.

Esta diversidad se manifiesta en cambios en los cromosomas de los indivi-
duos de la poblacién, y se traslada a la variacion de la estructura y el com-
portamiento de los individuos en su entorno. Estos cambios en la estructura y
comportamiento se reflejan en el grado de supervivencia, adaptacién, y en el
nivel de reproduccién. Los individuos que mejor se adaptan a su entorno son
los que mas sobreviven y mas se reproducen. En un periodo de tiempo y con
muchas generaciones de individuos, la poblacién llega a contener mas individuos
cuyos cromosomas se trasladan a estructuras y a comportamientos adecuados
a su entorno, sobreviviendo y reproduciéndose en un alto indice, de forma que
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con el tiempo, la estructura de individuos en la poblacién cambia debido a la
seleccion natural (Darwin, 1859).

J. Holland fue uno de los pioneros en la aplicacién de los principios en los
que se basan los procesos de la evoluciéon natural como reglas en el diseno de
sistemas artificiales para la resolucién de problemas. Holland (1975) proporcio-
na un marco general en el que se muestra como aplicar los procesos evolutivos
a los sistemas artificiales disenados a partir de los sistemas naturales. Cualquier
problema de adaptacién puede formularse generalmente en términos genéticos.
Una vez formulado en estos términos, tales problemas pueden resolverse me-

diante AGs.

Paralelamente a los estudios realizados por Holland, la idea de aplicar los
principios en los que se basan los procesos de la evolucion natural, como reglas
en los procedimientos de busqueda, se investigé con otros enfoques (Fogel y
otros, 1966; Rechenberg, 1973). Actualmente, todas estas aportaciones iniciales
han cristalizado en lo que se denomina computacidn evolutiva (Béck y otros,
1997; Eiben y Smith, 2003), y recoge las distintas vertientes en el diseno de
los algoritmos de evolucion como herramientas para el analisis de sistemas no
lineales complejos por medio de simulacién computacional, y basados en los
principios de los procesos de evolucién natural.

Los AGs (Goldberg, 1989b; Holland, 1975) son procedimientos adaptativos
para la busqueda de soluciones en espacios complejos, inspirados en los pro-
cesos genéticos de los organismos naturales y en los principios de la evolucién
natural de poblaciones. Su idea basica es mantener una poblacion de cromoso-
mas, los cuales representan soluciones candidatas a un problema concreto, que
evolucionan con el tiempo a través de un proceso de competiciéon y variacion
controlada. Cada cromosoma tiene una bondad o adaptacion asociada, que des-
cribe la adecuacion de la solucién a la que representa. El proceso de competicion,
denominado mecanismo de seleccion, utiliza estas adaptaciones para determinar
los cromosomas que se usan para crear otros nuevos. Los nuevos cromosomas se
generan a través de los operadores genéticos denominados cruce y mutacion.

Los AGs se han aplicado con éxito en problemas de biisqueda y optimizacién.
Gran parte de este éxito se debe a su capacidad para explotar la informacion
acumulada sobre un espacio de busqueda, y asi dirigir las siguientes bisquedas
hacia los mejores subespacios. Esta es su principal ventaja, sobre todo en es-
pacios grandes, complejos y parcialmente definidos donde las técnicas clasicas
de buisqueda no son apropiadas. Los AGs ofrecen una aproximacién vélida a
problemas que requieren técnicas de busqueda efectivas y eficientes.

1.6.1. Estructura de un AG

Un AG comienza con una poblacién de cromosomas generados aleatoriamen-
te y va obteniendo mejores cromosomas gracias a la aplicacion de los operadores
genéticos, los cuales estan basados en los procesos que ocurren en la naturale-
za. La evolucién se produce sobre la poblacién en forma de seleccién natural.
Durante sucesivas iteraciones, llamadas generaciones, se evalia la adecuacion
(aptitud o adaptacién) de los cromosomas como soluciones y en base a esta eva-
luacidn, se forma una nueva poblacién de cromosomas usando un mecanismo de
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seleccién y operadores genéticos especificos, tales como el cruce y la mutacion.
Para cada problema a resolver, se ha de proporcionar una funcion de evalua-
cion o adaptacion, f. Dado un cromosoma, la funcion de evaluacién devuelve
un valor numérico que se supone proporcional a la utilidad o adaptacién de la
solucién que representa.

Existe un vocabulario muy extendido en el campo de los AGs, que toma
prestado muchos términos de la genética para designar determinados conceptos.
Se denominan genotipos a los propios cromosomas, fenotipos a las soluciones
representadas por los cromosomas, genes a las unidades de un cromosoma, loci
a las posiciones de un cromosoma y alelos a los posibles estados de un gen.

Aunque existen muchas posibles variantes de AGs, los mecanismo funda-
mentales bajo los cuales funcionan consisten en operar sobre una poblacién de
individuos, que inicialmente se genera de forma aleatoria, y cambiar en cada
generacién la poblacién atendiendo a los tres pasos siguientes:

1. Evaluacién de los individuos de la poblacién.

2. Formacién de una poblacién intermedia a través del mecanismo de selec-
cién.

3. Formacién de una nueva poblacién a partir de los operadores genéticos de
cruce y mutacién.

Estos tres pasos se repiten hasta que el sistema deja de mejorar, o se alcanza
un nimero méximo (7') de generaciones especificado por el usuario. La Figura
1.14 muestra la estructura de un AG.

AG(H{
t<«—0;
P(t) « generarPoblacionInicialAelatoria();
evaluar (P(t));

Mientras (no se cumpla la condicidon de parada) {
t—1t+1;
P'(t) «— seleccionarIndividuos(P(t —1));
O(t) < aplicarCruceSobre(P’(t));
O'(t) « aplicarMutacionSobre(O(t));
P(t) — O'(t);
evaluar (P(t));

}

devolver la mejor solucién encontrada;

Figura 1.14: Seudocddigo basico de un AG

Debido a la naturaleza aleatoria de los AGs, normalmente todo el proceso se
repite mas de una vez. Los investigadores de los AGs suelen obtener estadisticas
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tales como el mejor elemento encontrado durante una ejecucién, la media de
la funcién de evaluacion de todos los cromosomas muestreados, generacion en
la que se encontré el mejor elemento, etc, todas ellas, promediadas sobre el
numero total de ejecuciones. Ademas, en la actualidad, se suelen aplicar tests
estadisticos avanzados para dar respaldo a las conclusiones formuladas a partir
de los resultados.

Representacion

La representacion es uno de los elementos clave en la operatividad de un
AG, debido a dos razones: 1) los AGs manipulan una representacion codificada
del problema y 2) la representacién puede limitar en gran medida la visién que
tiene un sistema sobre su entorno (Koza, 1992).

Frecuentemente, las soluciones se han representado usando cadenas binarias.
Para representar un espacio de busqueda S = Dy X ... x D,, por medio del
alfabeto binario se usa un conjunto de funciones cod; : D; — {0,1}Li con
L; € Nei=1,...,n, tal que cod; codifica cada elemento de D; usando una
cadena de ceros y unos. Un elemento X = (x1,...,2,) € S (z; € D;) queda
representado a través de la concatenacién de la codificacién de cada una de sus
componentes: cod(X) = cody (1) . . . cod, (). Los AGs basados en este tipo de
representacién se denominan AGs con codificacion binaria.

En muchos casos, se han aplicado representaciones no binarias més naturales
para los problemas particulares de la aplicacién. Algunos ejemplos de estos casos
son:

= Vectores de numeros reales: para optimizar los movimientos de un robot
(Park y Choi, 2004), seleccién de caracteristicas de enfermedades del co-
razén (Yan y otros, 2008), aprendizaje de movimientos bucales (Brito,
2007), problemas de quimiometria (Lucasius y Kateman, 1989), optimiza-
cién numérica de funciones (Ballester y Carter, 2004; Davis, 1991b; Deb y
otros, 2002a; Michalewicz, 1992; Wright, 1991) (Herrera y otros (1998) pre-
senta una revisiéon bastante amplia), clasificacién (Corcoran y Sen, 1994;
Tohka y otros, 2007), disefio de filtros multicapa (Michielssen y otros,
1992), etc.

» Vectores de nimeros enteros: para la optimizacién de funciones (Bramlet-
te, 1991), disefio paramétrico de aviones (Bramlette y Bouchard, 1991),
aprendizaje no supervisado de redes neuronales (Ichikawa y Ishii, 1993),
planificacién (Fowler y otros, 2008), diseno de esquemas de emisién de
redes de comunicacién (Chiang y otros, 2007), etc.

= Listas ordenadas: para problemas de planificacién (Fox y McMahon, 1991;
Lazzerini y Marcelloni, 2000; Pezzella y otros, 2008; Syswerda, 1991), pro-
blema del viajante de comercio (Hutter y Legg, 2006; Whitley y otros,
1989), problema de asignacién de facilidades (Ahuja y otros, 2000; La-
rranaga y otros, 1999; Tate y Smith, 1995), etc.

= Fxpresiones en un lenguaje de programacion: para obtener programas para
el control de tareas, planificacién de un robot y regresién simbdlica (Koza,
1991, 1992; O’Neill y Ryan, 2001).
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= Matrices de dos dimensiones de enteros: para el problema del transporte
(Michalewicz, 1991)

Seleccion

Consideremos una poblacién P con los cromosomas Cf4,...,Cy. El meca-
nismo de seleccién produce una poblacién intermedia, P’, con copias de cromo-
somas en P. El nimero de copias recibidas por cada cromosoma depende de
su valor de aptitud; aquellos cromosomas con un valor de aptitud alto tienen
usualmente mayor probabilidad de contribuir con copias para P’. El mecanismo
de seleccion realiza los siguientes dos pasos:

1. Para cada cromosoma C; en P se calcula la probabilidad (ps(C;)) de in-
cluir una copia suya en P’. El modelo més utilizado para calcular esta
probabilidad es el modelo proporcional (Goldberg, 1989b; Holland, 1975),

donde ps(C;), i =1,..., N se calcula como
J(C;
ps(Ci) = 7N( )__. (1.4)
Zj:l f(Cj)

De esta forma, los cromosomas con un valor de aptitud por encima de la
media reciben mas copias que aquéllos con aptitud por debajo de la media.

2. Basandose en las probabilidades de seleccién calculadas en el paso anterior,
se asigna, aleatoriamente, a cada elemento de P el nimero de copias suyas
que apareceran en P’. Este paso se realiza a través de un método de mues-
treo. El mas simple, llamado mestreo aleatorio simple (Goldberg, 1989b;
Holland, 1975), consiste en simular el comportamiento de una ruleta en
la que existe para cada elemento de la poblacién una regién proporcional
al valor de su probabilidad de seleccién. Cada vez que se juega, la ruleta
determinara un elemento para la poblacién intermedia. Jugando N veces,
la poblacién intermedia queda totalmente determinada. Los elementos con
mayor probabilidad de seleccién tendran, en la ruleta, una mayor propor-
cién de espacio asignado, de esta forma la probabilidad de que la ruleta
se detenga en las zonas asignadas a estos elementos es grande.

La Figura 1.15 muestra un ejemplo de la aplicacién del mecanismo de selec-
cién, mostrandose a la izquierda la ruleta asociada.

Una estrategia adicional, que frecuentemente se utiliza como complemento
del mecanismo de seleccién, es el elitismo (De Jong, 1975), el cual asegura que
el mejor elemento de una generacién t estard presente en la generacion t + 1.
Esto es conveniente ya que es posible que el mejor elemento de la generacién ¢
desaparezca debido a la aplicacién del propio mecanismo de seleccién o por los
operadores de cruce y mutacion.

Operador de Cruce

El operador de cruce es un método para compartir informacién entre los
cromosomas. Generalmente se combinan las caracteristicas (genes) de dos cro-



1.6. ALGORITMOS GENETICOS 39
Ruleta Aptitud  Poblacién actual Poblacién intermedia
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Figura 1.15: Mecanismo de seleccién por ruleta

mosomas padres para generar dos cromosomas hijos. El operador de cruce juega
un papel central en los AGs. De hecho, puede considerarse como una de las ca-
racteristicas que definen a estos algoritmos y es uno de los componentes a tener
en cuenta para mejorar su eficacia (Liepins y Vose, 1992). A veces, al operador
de cruce se le denomina operador de recombinacion.

Las definiciones para los operadores de cruce (y mutaciéon) dependen de
la representacién particular escogida. Para el caso particular de los AGs con
codificacién binaria, el operador clédsico de cruce es el cruce simple (Goldberg,
1989b; Holland, 1975), en el que dados dos cromosomas padres, C; = (c} ...cl)
y Cy = (c}...c}), se generan los dos hijos, Hy = (ci...c}, ¢l ...c1)y Hy =
(cf...cl,cly...cp), donde i es un nimero aleatorio perteneciente a {1,...,L—
1}. La Figura 1.16 muestra un ejemplo de la aplicacién de este operador.

— " —

Figura 1.16: Cruce simple

Un pardmetro de control del AG, denominado probabilidad de cruce (p.),
determina la probabilidad de aplicar el operador de cruce sobre parejas de cro-
mosomas de la poblacién intermedia.

Operador de Mutacién

El operador de mutacién altera arbitrariamente uno o mds componentes (ge-
nes) de un cromosoma para aumentar la variabilidad estructural de la poblacién.
El papel de la mutacién en los AGs es restaurar material genético perdido o no
explorado en la poblacién. De esta forma, se asegura que la probabilidad de
alcanzar cualquier punto del espacio de bisqueda nunca sea cero. Cada gen en
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cada cromosoma sufre una mutaciéon de acuerdo con un pardmetro de control,
denominado probabilidad de mutacién (p,,).

En los AGs con codificacién binaria, la mutacién de un gen es fécil: se cambia
su valor, 1 por 0 y viceversa. La Figura 1.17 muestra un ejemplo de la aplicacion
del operador de mutacion.

oo oo olofillo

o [l o om&

Figura 1.17: Mutacion

Ejemplo

La Tabla 1.1 muestra un ejemplo del funcionamiento de un AG durante una
generacién, para la funcién de evaluacién (valor de aptitud) f(z) = x2. Se ha
considerado que p, = 0,5 y p,, = 0,001. El tamano de la poblacién es cuatro.
Destacar que, dado el bajo valor de p,,, no se ha ejecutado ninguna mutacién.
La representacién es binaria; cada nimero queda representado por su cédigo en
binario natural.

La generacién mostrada se ha dividido en dos pasos: 1) aplicacién del meca-
nismo de seleccién y 2) aplicacién del cruce y mutacién. En la cuarta columna
se muestra el nimero de copias que el mecanismo de seleccion ha asignado a
cada cromosoma. En la quinta, el simbolo ‘|’ indica el punto de cruce elegido
para la aplicacion del operador de cruce simple.

Una simple generacién es suficiente para comprender el poder de los AGs:
las medidas peor, media y mejor han mejorado durante esta generacién.

1.6.2. Teorema de los Esquemas

Una de las ventajas de los AG con codificacién binaria es que, gracias a su
simple formulacién, se pueden realizar estudios tedricos faciles. Holland (1975)
desarrollé la teoria de los esquemas, la cual presenta resultados que explican el
buen comportamiento de estos AGs.

Los AGs orientan su busqueda de forma global dentro del espacio de busque-
da, y el concepto fundamental que describe esta orientacién global es el de es-
quema. Un esquema es un patréon de similitud que describe un subconjunto de
cadenas con similitudes en ciertas posiciones. Dado un alfabeto A, un esquema
es una cadena definida sobre el alfabeto AU{*}. El simbolo x indica que el alelo
no estd determinado. Por ejemplo, supuesto el alfabeto binario A = {0, 1}, el
esquema € = %11 % 010 representa los cromosomas:

{(0110010), (1110010), (0111010), (1111010)}.
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Dos caracteristicas importantes de un esquema € son:

» Orden de €, notado como o(e): nimero de simbolos fijos en e.

» Longitud de €, notado como 0 (¢): distancia entre el primer y tiltimo simbolo
fijo de e.

Supongamos que L es la longitud de los cromosomas, f(¢) es la adaptacién
de un esquema € (valor medio de la funcién de evaluacién de los cromosomas
presentes en la poblacién que siguen el esquema ¢) f es la media de la funcién
de evaluacién de los elementos en la poblaciéon y m(e,t) es el nlimero de cro-
mosomas que siguen € en la poblacién durante una generacién ¢. El nimero de
representantes esperado del esquema € en la siguiente generacion, t + 1, des-
pués de la aplicacién del mecanismo de seleccién y los operadores de cruce y
mutacion, atiende a la siguiente expresién (Holland, 1975):

Bl 1) > mie.0)- 2. I R A

donde

= m(e,t) - ! (f ) representa el nimero esperado de ejemplares obtenidos tras

la aplicacién del mecanismo de seleccién,

= 1—p.- % representa aproximadamente la probabilidad de supervivencia

de € después de la aplicacién del operador de cruce. Esta probabilidad es
alta cuando d(€) es baja, y

. (1- pm)"(e) es la probabilidad de supervivencia de € después de la aplica-
cién del operador de mutacién, Esta probabilidad es alta cuando o(e) es
bajo.

Este resultado motiva el teorema de los esquemas (Holland, 1975):

Teorema 1 FEsquemas cortos, de bajo orden, y con adaptacion por encima de
la media, llamados bloques constructores, reciben un incremento exponencial de
cromosomas en las siguientes generaciones.

Un resultado inmediato de este teorema es la llamada hipdtesis de los blogues
constructores (Goldberg, 1989b):

Resultado 1 La biusqueda realizada por un AG con codificacion binaria es casi
optima a causa de la yuxtaposicion de los bloques constructores.

Esto significa que gracias al cruce de los bloques constructores existentes
en la poblacién se podréan localizar cromosomas cercanos al éptimo. Este es un
resultado importante de los AGs con codificacién binaria, ya que predice un
buen comportamiento para este tipo de AGs. El siguiente ejemplo ilustra el
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significado del teorema de los esquemas para el AG del ejemplo de la Seccién
1.6.1. La Tabla 1.2 muestra el efecto de la generacién ¢ sobre cuatro esquemas
interesantes. Estos esquemas son diferentes con respecto a su orden, longitud y
adaptacion. La segunda columna muestra el nimero de cromosomas del esquema
antes del proceso genético y la tercera muestra la adaptacién de los esquemas en
el mismo momento. Las siguientes columnas representan la misma informacién
pero después de la aplicacién del mecanismo de seleccién y del operador de cruce.
El signo ‘+’ indica que la generacién ha causado un aumento en el niimero de
cromosomas, mientras que el signo ‘—’ indica una disminucién de cromosomas.

Tabla 1.2: Procesamiento de esquemas

€ m(e,t) f(e) m(e,t+1) f(e)

1 % %% 2 72,5 3+ 81,66
01 % * 1 36 1 25
1%+l 1 81 1 81
0x 0 2 20 0—

El esquema 1%%x* es corto (6(1%%x) = 0), de orden bajo (o(1x*x) = 1) y con
adaptacién sobre la media (f(1x*%) = 72,5y f = 46,25), por ello ha recibido el
incremento exponencial en el nimero de sus cromosomas predicho por el teorema
de los esquemas. El esquema 01%* es un esquema, con adaptacién bajo la media,
que ha mantenido el mismo ntimero de cromosomas debido a que es corto y de
orden bajo; el efecto del cruce no es significativo sobre los esquemas con estas
caracteristicas. El esquema 1x*1 puede perder cromosomas facilmente gracias al
operador de cruce, sin embargo, ha mantenido el niimero de cromosomas debido
a que es un esquema con adaptacién por encima de la media. El caso de 0 % x0
es diferente; este esquema ha perdido todos sus cromosomas.

1.6.3. El Problema de la Convergencia Prematura

El comportamiento de los AGs depende estrechamente del equilibrio entre
explotar lo que actualmente es mejor y explorar posibilidades que pueden even-
tualmente convertirse en algo mucho mejor. Los dos siguientes conceptos suelen
usarse en el campo de los AGs:

» Presion selectiva: Para obtener una busqueda efectiva debe haber un cri-
terio de buisqueda (la funcién de evaluacién o de aptitud) y una presién
selectiva que dé a los individuos con mejor aptitud una mayor oportuni-
dad de seleccionarse para la reproducciéon, mutacién y supervivencia. Sin
presion selectiva, el proceso de biisqueda se convierte en aleatorio y las
regiones prometedoras del espacio de busqueda no se favorecen frente a
las regiones no prometedoras.

= Diversidad en la poblacion (en inglés, population diversity): La pérdida de
alelos debida a la presion selectiva, el ruido de la seleccién, la ruptura de
esquemas por el operador de cruce, y un conjunto de pardametros de control
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(Pe, Pm, N, etc.) no adecuado, pueden hacer que este equilibrio entre la
exploracién y la explotacién se desproporcione produciendo la pérdida de
diversidad en la poblacién (Liy otros, 1992; Mahfoud, 1995; Potts y otros,
1994).

Presién selectiva y diversidad en la poblacién, conceptos estrechamente liga-
dos con intensificacién y diversificacién, se relacionan inversamente. Aumentar
la presién selectiva suele resultar en una pérdida temprana de la diversidad,
mientras que mantener la diversidad en la poblacién reduce el efecto de incre-
mentar la presién selectiva. Estos dos factores deben controlarse para obtener
sus ventajas simultaneamente y permitir que las regiones del espacio de bisque-
da mas prometedoras se alcancen y refinen.

Cuando se pierde la diversidad en la poblacidn, en las etapas iniciales del AG,
aparece un grave problema: la convergencia prematura hacia zonas del espacio
de busqueda que no contienen el éptimo global. Una parte muy importante en
la investigacion de los AGs se ha concentrado en la propuesta de distintas vias
para evitar la convergencia prematura. Entre los mecanismos méas destacables
estan: el aporte de diversidad mediante la representacién, modificaciones del me-
canismo de seleccién, modificaciones del operador de cruce, bisqueda de valores
optimos para los parametros de control, adaptacion de determinados elementos
del AG a lo largo de la ejecucion, ejecuciones multiples secuenciales y separacion
espacial. A continuacién, pasamos a describir distintas aproximaciones de cada
una de estas soluciones.

Representacion Redundante

La mayoria de los modelos de representacién, usados por los AGs, pretenden
realizar una traduccién biyectiva entre genotipo y fenotipo, utilizando el mini-
mo numero de variables de decision que afectan realmente al problema que se
estd tratando. En la literatura, existen algunas propuestas que atacan el proble-
ma de la convergencia prematura introduciendo un mayor niimero de genes en
los individuos (no utilizan una traduccién biyectiva), aportando asi diversidad
en el propio modelo de representacion. Para ello, una soluciéon X con L variables
de decision se extiende, anadiendo mas variables que en ocasiones adquieren un
papel importante en la evaluacién de la solucién (Raich y Ghaboussi, 1997). En
estos modelos de representacién, aparece una clara diferencia entre el genotipo
de una solucién y su fenotipo. Tanto es asi que, soluciones con diferente genotipo
pueden asociarse al mismo fenotipo. El AG necesita un procedimiento de tra-
duccién que seleccione e interprete, los genes que tienen un papel mas relevante
que el resto y poder evaluar correctamente la solucién. Ademas, estas técnicas
reducen la probabilidad de que el operador de cruce o de mutacién rompan los
esquemas mas significativos de una solucién, ya que es probable que produzcan
cambios en el material genético redundante.

Muhando y otros (2006) proponen un modelo de representacién en el cual
cada individuo de la poblacién se compone de un gen dominante y uno recesi-
vo. Cuando dos individuos se cruzan, el abanico de soluciones descendientes es
mas amplio dependiendo de los pares de genes que se seleccionen de los padres.
Segun los autores, el resultado es un proceso de evolucién en el que la apari-
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cién de convergencia prematura se retrasa respecto a un AG con un modelo de
representacion sin genes recesivos.

Xiao y otros (2008) utilizan un modelo de representacién muy cercano al
presente en las cadenas de dcido desoxirribonucleico (ADN). Una solucién se
representa como una secuencia de cuatro bases: adenina (A), guanina (G), ci-
tosina (C) y timina (T). El AG utiliza una tabla de traduccién que, a partir de
cada subsecuencia (o grupo de subsecuencias) de tres elementos (coddn), obtiene
el valor de cada variable de decisién del problema. En esta tabla de traduccién,
mas de un codén puede producir el mismo valor para una variable de decisién, lo
que pone de manifiesto la redundancia del modelo. Los autores indican que la re-
dundancia en la codificacién propuesta incrementa la diversidad en la poblacién
del AG.

Modificaciones del Mecanismo de Seleccién

Una de las lineas de investigacién que ha recibido mayor atencién, para sol-
ventar el problema de la convergencia prematura, ha sido el diseio de nuevos
mecanismos de seleccién. Hemos de entender que éste repercute intensamente
en dos aspectos del proceso evolutivo: la seleccién de los individuos que reciben
copias en la poblacién intermedia y el emparejamiento de individuos que pue-
den producir descendientes. Los métodos disenados teniendo en cuenta el primer
aspecto pretenden evitar que individuos con aptitud mejor a la media obten-
gan un numero de copias excesivamente superior al de los individuos con aptitud
inferior. Los métodos que vigilan el emparejamiento de individuos intentan com-
binar soluciones que puedan producir descendientes que aporten diversidad a la
poblacion. Para ello, seleccionan soluciones que mantienen un cierto nivel de
disimilitud.

Métodos que Limitan el Ndmero de Copias. Baker (1987a) propone el
siguiente modelo para la obtencién de probabilidades de seleccion, denominado
orden lineal:

(1.6)

pos(C;) — 1
N-—-1 ’

DPs (C’L) = N (nmaz - (nmaz - nmin)

donde pos(C;) nota el lugar que ocupa el cromosoma C; cuando la poblacién
se ordena ascendentemente segun la funcién de evaluacion. El pardmetro 7,
determina el niimero de copias esperado para el cromosoma con peor funcién
de evaluacion. El mejor cromosoma tendrd un numero de copias esperado de
Nmaz, €l cual se aproxima a 2 — 7,4,,. Con el orden lineal, cada individuo recibe
un numero de copias esperado que depende de la posiciéon de tal cromosoma
con respecto a su adaptacién, y es independiente de la magnitud de tal adapta-
ciéon. De esta forma, se evita que los superindividuos dominen la poblacién en
pocas generaciones, caso que si puede ocurrir usando el modelo proporcional.
Actualmente, existen varios métodos de seleccidon que utilizan la posicién que
ocupa cada cromosoma en una ordenacién de la poblacion, en vez de el valor
de aptitud de éstos. Sokolov y otros (2007) realizan un estudio de diferentes
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técnicas de seleccién de este tipo y evaliian su impacto sobre la diversidad en la
poblacion.

Otro modelo es el caso del muestreo universal estocdstico (Baker, 1987b). Es-
te método garantiza que el niimero de copias asignado a un elemento esté acota-
do por la parte entera y la parte entera mas uno del niimero de copias esperado
en razén a su probabilidad de seleccién. Consiste en la simulacién de una ruleta
con las mismas caracteristicas que la usada en el muestreo aleatorio simple, con
la diferencia de que se incluyen N indicadores igualmente espaciados en la rule-
ta. Con un solo juego de la ruleta se determina la composiciéon de la poblacién
intermedia. El nimero de indicadores situados dentro de la zona perteneciente
a cada cromosoma establece su niimero de copias asignadas. Este modelo ayuda
a prevenir la convergencia prematura ya que evita el dominio de los elementos
con alta funcién de evaluacién en las primeras generaciones del AG. La Figura
1.18 muestra un ejemplo de seleccién mediante el muestreo universal estocastico
asociado a los cromosomas de la Figura 1.15.

Figura 1.18: Ruleta usada para el muestreo universal estocastico

Métodos que Velan por la Diversidad de los Padres. Existe un grupo
importante de mecanismos de selecciéon de padres que se definen usando dos
medidas del cromosoma a introducir en la poblacién: su funcién de evaluacion y
una medida que evalia la diversidad introducida en la poblacién (Bandyopadh-
yay y otros, 1998; Bonham y Parmee, 1999; Craighurst y Martin, 1995; De Jong
y otros, 2001; Eshelman y Schaffer, 1991; Fernandes y Rosa, 2001; Ichikawa y
Ishii, 1993; Jassadapakorn y Chongstitvatana, 2004; Lee, 2003; Mori y otros,
1995; Shimodaira, 1999; Toffolo y Benini, 2003). Sus propuestas favorecen a los
individuos con buenos valores de aptitud y altas contribuciones en la diversidad.

Shimodaira (1999) propone un método en el que los individuos de la pobla-
cién intermedia se ordenan con respecto a su valor de aptitud (de mejor a peor)
y en ese orden se seleccionan aleatoriomente segtin una probabilidad que depen-
de de su distancia con el mejor individuo de la poblacién, a mayor distancia,
mayor probabilidad.

En el emparejamiento variado negativo (Fernandes y Rosa, 2001), primero, se
selecciona un padre por el método de la ruleta y después, otros n,ss cromosomas,
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por el mismo método. Después, se mide la similitud entre cada uno de los 7145
cromosomas y el primer padre. El cromosoma con menor similitud se elige como
segundo padre.

Bandyopadhyay y otros (1998), Craighurst y Martin (1995), Eshelman y
Schaffer (1991) y Tsai y otros (2004a) proponen métodos en los que dos solu-
ciones padres sélo producen descendientes si cumplen ciertas condiciones como
superar un umbral minimo de diferencia o no tener relaciones de parentesco.

Seleccién Uniforme en Aptitud. Hutter (2002) y Hutter y Legg (2006)
proponen un método que introduce diversidad entre los padres de una forma
especial. Sean fyin ¥ fmaz €l menor y mayor valor de aptitud, respectivamen-
te, de los individuos de la poblacién actual. El método propuesto genera un
valor aleatorio en el intervalo [fmin, fmaz|. Después, selecciona el individuo de
la poblaciéon cuya aptitud es mas cercana al valor generado. Con este méto-
do, se favorece la seleccién de individuos cuya aptitud no es muy comiin en la
poblacion.

Modificaciones del Operador de Cruce

Se acepta que el operador de cruce juega un papel fundamental en los AGs.
De hecho, puede considerarse como una de las caracteristicas que definen y di-
ferencian a los AGs de otros algoritmos basados en la evolucién natural, siendo
uno de los componentes que més se ha tenido en consideracién a la hora de
mejorar el comportamiento de los AGs (Liepins y Vose, 1992). Ademds, algu-
nos autores lo consideran como una pieza clave para resolver el problema de
la convergencia prematura (Booker, 1987). Numerosas investigaciones se han
desarrollado tanto para encontrar el valor éptimo del pardmetro asociado (p.)
como para disenar operadores de cruce alternativos y mds potentes, entre los
que destacan:

= Cruce n-punto (De Jong y Spears, 1992; Eshelman y otros, 1989). Es una
generalizacion del cruce simple; se seleccionan n puntos de cruce aleato-
riamente, y se intercambian los segmentos, situados entre éstos, de los
€romosomas a Cruzar.

s Cruce uniforme (Syswerda, 1989). El valor de cada uno de los genes de
los hijos viene determinado por la eleccién aleatoria de los valores de estos
genes en sus padres. Para ello se utiliza una probabilidad p; que indica
la frecuencia con la que el valor de un gen del primer hijo se toma del
primer padre. Cuando un hijo recibe el gen de uno de sus padres, el otro
hijo recibira el gen del otro padre.

Existen dos conceptos muy importantes relacionados con el operador de
cruce: la ruptura de esquemas y la tendencia de la representacion:

= La ruptura de esquemas se produce cuando el operador de cruce no pro-
paga los esquemas de orden bajo para formar esquemas de orden alto,
evitando que los esquemas importantes puedan guiar la bisqueda.
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= El efecto denominado tendencia de la representacion se produce cuando la
ruptura producida en un esquema e por un operador de cruce dependen de
la distancia entre las posiciones definidas de €, siendo mayor cuanto mayor
sea tal distancia. Un operador de cruce con una ruptura de esquemas
baja permite que los valores de genes ocupando posiciones contiguas se
propaguen juntos durante mucho tiempo en los cromosomas. En estos
casos la representaciéon es determinante en el propio proceso de biisqueda.

Intuitivamente se puede observar que los operadores de cruce simple e
incluso el cruce 2-puntos presentaran el efecto tendencia de la representa-
cién. Por el contrario, el cruce uniforme y el n-punto, con un valor de n
alto, no muestran este fenémeno, ya que con su utilizacion se favorece la
aparicién de una gran diversidad de esquemas a lo largo de la btisqueda,
debido a que son operadores con alta ruptura de esquemas. Esta propie-
dad puede resultar perjudicial, ya que produce la pérdida de zonas ttiles
presentes en la poblacién.

Para que un AG sea efectivo, debe existir un consenso entre la preservacion
de esquemas y la aparicién de nuevos esquemas a través de la ruptura de otros.
Eshelman (1991) propone una solucién para alcanzar este consenso: combinar un
operador de cruce con alta ruptura de esquemas y un mecanismo de seleccion
conservador que mantenga siempre los N (N es el tamafio de la poblacién)
mejores individuos obtenidos hasta el momento, con lo que se logra obtener
esquemas en nuevos contextos mientras se preservan los mejores descubiertos.

Analisis de Valores Optimos para los Parametros

Existen varios trabajos en la linea de estudiar los valores de los parametros
de control (pe, pm, N, etc.) que optimizan el comportamiento de los AGs. Los
primeros estudios se deben a De Jong (1975). De Jong trabajé sobre cinco fun-
ciones de prueba con diferentes propiedades, y definié unas medidas que han
sido bésicas para ulteriores estudios. Estas medidas son las siguientes:

1. Mejor valor de la funcion de evaluacion después de T evaluaciones:
()= Mejor de {f(1),...,f(T)}. (1.7)
2. Medida Offline después de T evaluaciones:

T *
Of fline(T) = M (1.8)

3. Medida Online después de T evaluaciones:

Online(T) = W (1.9)

donde f(t) es el valor de la funcién de evaluacién correspondiente al cromosoma
generado en el tiempo t y f*(t) es el mejor valor de la funcién de evaluacién
encontrado después de t evaluaciones.
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De Jong estudié el efecto de un conjunto de pardmetros de control sobre las
medidas anteriores, entre ellos p., p,, v IN. Sus experimentos indicaron que los
mejores valores de N estaban entre 50 y 100, para p. era aproximadamente 0,6
y para p,, era 0,001.

Grefenstette (1986) presenta un AG, denominado metaAG, que trata de
determinar los valores de los parametros de control con los que un AG obtendria
el mejor comportamiento en las medidas Offline y Online. Cada cromosoma de
metaAG codifica valores de los parametros de control de un AG. La funcién
de evaluacién de un cromosoma se describe en funcién de las medidas Offline y
Online obtenidas por un AG, que use los valores de los pardametros de control
representados en tal cromosoma, sobre las cinco funciones de prueba de De Jong.
Los resultados mostraron que el valor mas adecuado para N es 30, para p. es
0,95 y para p,, es 0,01.

Schaffer y otros (1989) realizan otro estudio sobre la relacién entre los
parametros N, p,, vV Pe, v la medida Online de un AG con codificacién Gray
(véase la Seccién 1.6.5). Los rangos de valores que permitieron obtener las me-
jores medidas Online son de 20 a 30 para N, de 0,75 a 0,95 para p. y de 0,005
a 0,01 para p,.

AGs Adaptativos

Encontrar operadores genéticos robustos o parametros de control que per-
mitan evitar la convergencia prematura en cualquier problema no es una tarea
facil, ya que sus repercusiones sobre la operacién del AG son complejas y los
operadores y parametros éptimos dependen del problema que se estd tratan-
do (Béck, 1992a). Ademads, se pueden necesitar distintos operadores o distintos
valores para los pardmetros de control a lo largo de la ejecucién para producir
un equilibrio éptimo entre diversificacién e intensificacién. Por estas razones,
uno de los caminos mas seguidos en la literatura para evitar la convergencia
prematura consiste en la adaptaciéon de determinados elementos de los AGs a lo
largo de la ejecucién en funcién de su estado o informacién disponible sobre el
espacio de busqueda.

Eiben y Schut (2008) realizan una revisién y clasificacién taxonémica de los
AGs adaptativos propuestos en la literatura, diferenciando:

= ;Qué se adapta?: En este punto se encuentran propuestas que adaptan ca-
da una de las diferentes partes del AG como son la representacién, funcion
de evaluacién, operadores genéticos, mecanismo de seleccién, poblacion o
los pardmetros de control de éstos.

= ;Como se adapta?: Existen basicamente tres formas de realizar la adap-
tacion:

e El método determinista produce el cambio cuando se cumple una con-
dicién determinada, independiente del estado del proceso de buisque-
da. Normalmente, se sigue un esquema basado en tiempo, niimero de
evaluaciones o generaciones.
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e El método adaptativo usa medidas estadisticas que indican el esta-
do del AG para detectar, con posible antelacién, la aparicién de la
convergencia prematura, y actuar apropiadamente.

e El método autoadaptativo codifica los pardmetros de adaptacion en
cada uno de los cromosomas, siendo objeto de la evolucion del AG.
La idea es realizar una evolucién del mecanismo de evolucion.

= En el método adaptativo, ademas podemos preguntarnos por ;qué infor-
macion se utiliza para aplicar el cambio?: Podemos encontrar propuestas
que calculan medidas estadisticas precisas (informacion absoluta), que
aplican cambios segin modelos tedricos (Yu y otros, 2007), y otras en
las que se mide el rendimiento de diferentes componentes del algoritmo
(informacion relativa) y se modifican sus frecuencias de actuacién segin
algun criterio. Mattiussi y otros (2004) y Nsakanda y otros (2007) realizan
revisiones y propuestas nuevas de posibles medidas estadisticas a utilizar.

Adaptacién en la Funcién de Evaluacién. Algunas propuestas modifican
la funcién de evaluacion de los individuos con la intencién de disminuir la ventaja
que poseen los individuos con mejor valor de aptitud frente a los de peor valor
(de la Maza y Tidor, 1992; Goldberg, 1989b; Kuo y Hwang, 1996; Michalewicz,
1992). Por ejemplo, la ley de la potencia (Goldberg, 1989b) escala la funcién de
evaluacion de la siguiente forma:

F1(C) = f(O)F, (1.10)

donde k£ ~ 1

Otros mecanismos modifican la funcién de evaluacién cuando se considera
que se ha encontrado un 6ptimo local, de forma que la regién del espacio de
bisqueda encontrada no sea atractiva para otros individuos (Beasley y otros,
1993a; Sakanashi y Suzuki, 1994). Por ejemplo, el método propuesto por Saka-
nashi y Suzuki (1994) asigna peores valores a los elementos cercanos a la zona
del éptimo localizado. Este procedimiento se repite cada vez que la poblaciéon
converge a un 6ptimo local. Para que no se visite el mismo 6ptimo dos veces, la
funcién de evaluacion retiene su efecto de huida de todos los éptimos encontra-
dos durante todo el proceso.

Por 1ltimo, en este apartado también debemos incluir los métodos de com-
particidn de recursos (en inglés sharing) (Goldberg y Richardson, 1987; Gold-
berg, 1989b), o métodos de limpiado (en inglés clearing) (Pétrowski, 1996) en
los que los individuos de la poblacién deben compartir, o competir por, respec-
tivamente, los recursos de la regién del espacio de busqueda asociada. Este tipo
de métodos se utilizan normalmente, cuando se pretenden encontrar mas de una
solucién éptima para el problema tratado.

Adaptacién de los Parametros de Control. Desde hace mucho tiempo,
se viene reconociendo el significativo impacto de los pardmetros de control de
los AGs (pm, pe, N, etc) sobre su eficacia (Grefenstette, 1986). Si se utilizan
valores no adecuados para estos parametros, puede ocurrir que no se alcance un
equilibrio entre diversificacién e intensificacién apropiado, y consecuentemente,



1.6. ALGORITMOS GENETICOS 51

la eficacia del AG se ve afectada considerablemente (Davis, 1989). Lobo y otros
(2007) realizan una revisién de diferentes técnicas para adaptar estos pardmetros
a lo largo de la ejecuciéon del AG. A continuacién se resumen las principales
propuestas:

= Tamario de la Poblacion: Baker (1987a) propone un método para aumen-
tar el tamano de la poblacién cuando existen pocos cromosomas que apor-
tan una copia a la poblacién intermedia. Arabas y otros (1994) adapta el
tamano de la poblacién estableciendo la edad que cada cromosoma pue-
de permanecer en la poblacién. Smith (1993) y Yu y otros (2007) utilizan
medidas estadisticas para calcular el tamano de poblacion ideal, y lo adap-
tan. Lobo y Goldberg (2004) proponen un AG donde varias poblaciones de
diferentes tamanos compiten por resolver el problema, resultando en una
adaptacion del tamano de la poblacion. Por ultimo, Koumousis y Katsaras
(2006) presenta un AG en el que se alternan procesos de intensificacién
progresiva, mediante una reduccion iterativa del tamano de la poblacién,
y procesos de diversificacién alta, mediante el aumento instantaneo del ta-
mano y reinicializacion de los individuos, siguiendo un esquema de dientes
de sierra.

» Pardmetros del Operador de Mutacion: Biack (1992a), Bramlette (1991),
Fogarty (1989) y Holland (1975) proponen planes de reduccién de p,, a
lo largo de la ejecucién del AG. Mauldin (1984), Venugopal y Narendran
(1992), Whitley y Hanson (1989) y Whitley (1990) aumentan p,, cuando
los nuevos cromosomas reducen la diversidad de la poblacién. Béck (1992a)
y Béck (1992b) codifican la probabilidad de cada variable de decisién del
problema en la representacién de la solucién, sometiéndola al proceso evo-
lutivo. Herrera y Lozano (2000b) combinan estratégicamente dos técnicas
contrarias para adaptar la intensidad con que se mutan las soluciones. Por
ultimo, Hrstka y Kuéerovd (2004) proponen un método donde, cada cierto
tiempo, la regién ocupada por la mejor solucién encontrada se cataloga
como area radioactiva, y como tal, las soluciones que entran en ella sufren
una mutacién con una probabilidad alta.

= Probabilidad de Cruce: Wilson (1986) aumenta p. cuando la entropia de la
poblacién disminuye, y viceversa. Booker (1987) propone un método simi-
lar pero utilizando la medida de dificultad propuesta por Baker (1987a).

= Probabilidades de Cruce y Mutacién: Davis (1985) propone reducir p. y
aumentar p,, a lo largo de la ejecucién del AG. Srinivas y Patnaik (1994)
proponen un método por el cual p. y pm se calculan de forma separada
para cada solucién de la poblacién, de forma que las probabilidades son
bajas para las soluciones de calidad alta, y elevadas para las soluciones de
peor calidad.

Adaptacién de los Operadores Genéticos. Existen algunos aspectos en la
aplicacién de los operadores genéticos que se dejan al azar. Este es el caso, por
ejemplo, de la posicién del punto de cruce de un operador de cruce simple. Se
han propuesto mecanismos adaptativos para determinar estos aspectos para que
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la actividad de los operadores genéticos asociados sea més eficaz. A continuacién
describimos algunos de ellos.

Schaffer y Morishima (1987) y Hoffmeister y Béck (1990) describen un pro-
ceso por el que el AG realiza un proceso de bisqueda de las posiciones donde
se puede realizar un cruce simple. Para ello, a cada individuo se le anade una
cadena binaria de igual longitud, donde un ‘1’ indica un posible punto de cru-
ce, y un ‘0’ un punto prohibido de cruce. Esta cadena binaria también sufre la
operacion del cruce y mutacién.

Booker (1987) se da cuenta de que cuando dos cromosomas binarios dife-
rentes se cruzan en un punto tal que se intercambian segmentos idénticos, los
cromosomas resultantes seran iguales a los padres. Entonces, propone restringir
el cruce a los puntos que pueden producir descendientes con material genético
nuevo.

Sebag y Schownauer (1994) proponen un mecanismo adaptativo de cruce
basado en un proceso de aprendizaje inductivo. Cada T' generaciones, los des-
cendientes producidos se etiquetan como ‘malos’, ‘buenos’ o ‘inactivos’. Enton-
ces, se generan un conjunto de reglas con intencion de caracterizar los puntos
de cruce que producen descendientes ‘buenos’, y se utilizan en las préximas T
generaciones.

White (1994) introduce un mecanismo que identifica grupos de genes que
deben mantenerse juntos cuando se aplica el cruce. El principio usado es: 1)
aquellos genes que estdn juntos durante el cruce y generan hijos superiores a
los padres deben permanecer juntos en futuros cruces, 2) aquellos genes que
estan juntos durante el cruce y generan hijos peores a los padres, no deben
permanecer juntos en el futuro, y 3) aquellos genes que estéan juntos durante el
cruce y generan hijos que no presentan cambios destacables sobre los padres,
pueden o no estar juntos en el futuro.

Michalewicz (1992) presenta un operador de mutacién adaptativo para AGs
basados en codificacion real que ajusta, a lo largo del tiempo, la magnitud de los
cambios producidos sobre los alelos. En las generaciones iniciales, los cambios
son grandes, favoreciendo asi la exploracion. Conforme avanzan las generaciones,
la magnitud de los cambios es menor, proporcionando en las ultimas generacio-
nes un ajuste local eficaz (véase la Seccién 1.6.5 para més informacion).

Ichikawa y Ishii (1993) presentan un operador de mutacién adaptativo para
genes pertenecientes al conjunto de enteros {—10,...,10}. La probabilidad de
mutacion siempre es uno. El posible cambio efectuado sobre un alelo de posicion
i en un cromosoma depende de la diversidad existente en el gen de posicién
en la poblacién. Si esta diversidad es baja, el cambio serd grande, mientras que
si la diversidad es grande, no se produce cambio o éste serd pequeno.

Lin y Yang (2002) proponen un operador de ‘cruce/mutacién’ que, dados dos
padres binarios, genera descendientes con alelos que no estan presentes en los
padres. Para ello, aplica el operador 16gico o exclusivo y su negacién. Cuando
un cierto alelo no se presenta frecuentemente en la poblacion, estos operadores
lo generan.
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Seleccion Adaptativa de Operadores Genéticos. En esta seccién, se dis-
cuten algunos mecanismos adaptativos que partiendo de un conjunto de opera-
dores genéticos, deciden durante la ejecucion del AG qué operadores genéticos
son los mas convenientes para cada circunstancia.

Spears (1992) utiliza un AG con dos operadores genéticos: 2-puntos y el cruce
uniforme. A cada solucién se le anade un gen binario para que el AG decida
el tipo de cruce que debe aplicar. Un ‘1’ se puede referir al cruce uniforme y
un ‘0’ al 2-puntos. Existen dos técnicas para usar estos genes extras, cuando se
ejecuta el cruce sobre la poblacion: la local y la global. En la primera, durante
cada evento de cruce, se observan los genes adicionales de los padres; si ambos
son ‘1’ se ejecuta el cruce uniforme, si ambos son ‘0’ se ejecuta el cruce 2-puntos
y si uno es ‘1’ y el otro, ‘0’ se elige aleatoriamente uno de ellos. Con la técnica
global, la eleccién del cruce no se hace de forma individual sino considerando la
poblacién total. Por ejemplo, supongamos que el 75 % de la poblacién tiene un
valor de ‘1’ en su gen adicional, entonces el cruce uniforme se aplicaré el 75 %
de las veces mientras que el restante 25 % es para el 2-puntos.

Davis (1989) implementa un AG basado en codificacién real que usa dos
tipos de operadores de cruce y tres tipos de operadores de mutacién. La utiliza-
cion de todos permite disponer de un amplio rango con respecto a los niveles de
exploracién y explotacion que producen. Cada operador tiene una probabilidad
de aplicacién distinta. Durante cada evento de la aplicacién de los operadores
genéticos, se selecciona un solo operador de forma probabilista, de acuerdo al
conjunto de probabilidades de los operadores. Esto difiere de la técnica usa-
da comunmente, en la cual, un operador de cruce y un operador de mutacién
pueden aplicarse a la vez sobre un mismo cromosoma. Se incorpora un pro-
ceso adaptativo que altera las probabilidades de aplicacién de los operadores
segun la funcién de evaluacién de los cromosomas generados por cada uno de
ellos durante cierto tiempo. Los operadores que permiten la generacion de bue-
nos cromosomas tendran asociadas altas probabilidades de aplicacién, y de esta
forma se usardn frecuentemente. Por otro lado, los operadores que producen
hijos con funcién de evaluacién peor que la de sus padres se aplicaran con me-
nor frecuencia. Julstrom (1995) y Zhang y otros (2006) presentan modelos muy
similares.

Schlierkamp-Voosen y Miihlenbein (1994) presentan un mecanismo adapta-
tivo basado en el uso de subpoblaciones. Supongamos que disponemos de un
conjunto de operadores de cruce o mutacion. Para cada uno de estos operado-
res, se forma una subpoblacién sobre la cual se aplicara tal operador. El niimero
de cromosomas total entre todas las subpoblaciones permanece fijo, aunque el
tamano de las subpoblaciones varfa con el tiempo. Cada subpoblacién compi-
te con las otras subpoblaciones, de tal forma que, gana o pierde individuos en
funcién de la calidad de la evolucién que se produce sobre ella (que depende
claramente de su configuracién). El tamafo de la subpoblacién con mejor ca-
lidad aumentard mientras que las del resto disminuye. Schlierkamp-Voosen y
Miihlenbein (1994) definen dos ejemplos de este modelo: uno basado en distin-
tos operadores de cruce y otro basado en el mismo operador de mutaciéon pero
cambiando su efecto mediante un parametro de control.
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Adaptaciéon en la Representacién. Un mecanismo para obtener precision
usando un AG con codificacién binaria consiste en realizar ejecuciones itera-
tivas del algoritmo de forma que en una ejecucion ¢ se utilicen los individuos
recodificados obtenidos al finalizar la ejecucion ¢ — 1, asi, se parte de una zona
identificada como 6ptima con anterioridad y se obvia el resto del espacio. De
esta forma se consigue acotar en cada ejecucién el intervalo de actuacion de los
parametros por lo que la precisién alcanzada cada vez estd méas refinada.

El Codificador Dindmico de Pardmetros (Schraudolph y Belew, 1992) se
basa en esta idea. Cada parametro se trata de forma independiente y se codifica
usando una cadena binaria de longitud fija. Durante una generaciéon ¢ cada
pardmetro i tiene asociado un intervalo de actuacién [af,b!]. Este intervalo se
divide en cuatro zonas de igual longitud llamadas cuartos. Sobre los cuartos se
realiza un histograma con los valores del pardmetro ¢ disponibles en la poblacion.
A continuacién se consideran los intervalos interseccién de cuartos adyacentes

y se calculan los valores del histograma asociados (véase la Figura 1.19).

Intervalo Actual

‘ Cuartos ‘
| | U | }
£ \ \ \ Tt
a. | N | b
[

Intervalos Interseccién

Figura 1.19: Intervalos considerados por el Codificador Dindmico de Pardmetros

Con estos intervalos se crean estadisticas. Después de un numero de ge-
neraciones determinadas por un parametro de entrada, se observa el intervalo
interseccién que se ha muestreado mas frecuentemente. Si su frecuencia sobrepa-
sa un valor umbral se considera que la poblacién ha convergido en tal intervalo
y se dispara un operador de ampliacion. Este operador restringe los valores del
parametro 4 en el intervalo interseccién anterior. Las codificaciones actuales de
este parametro en la poblacién se cambian para adaptarse a los nuevos limites,
de forma que los valores que pertenecen al nuevo intervalo se recodifican y los
que no pertenecen se duplican sobre tal intervalo.

El Codificador Dindmico de Pardmetros estd basado en ARGOT (Shaefer,
1987), algoritmo que utiliza un operador de ampliacién bastante parecido al des-
crito anteriormente, pero que ademds incluye un operador de ampliacion inverso
que expande el espacio de busqueda en el caso de existir poca convergencia. AR-
GOT también manipula el nimero de bits utilizados en la codificacion, de forma
que si en la poblacion existe mucha diversidad, este ntimero se reduce, y se eleva
cuando se detecta la convergencia.

La codificacion delta (Whitley y otros, 1991) es otro método que sigue la an-
terior linea para refinar la precisién. Las cadenas de genes binarios no codifican
directamente valores de pardametros, sino que codifican valores delta. Estos valo-
res se suman a una solucién parcial fija, llamada solucion interina, para obtener
un individuo del espacio de buisqueda. La primera ejecucién de un AG basado
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en codificacién delta es igual que la ejecucién de un AG estandar. Después, cada
vez que se comienza una nueva ejecucién, el AG se inicializa con cromosomas
que codifican valores delta sobre la mejor solucién encontrada en la ejecucion
mas reciente, que se convierte de este modo en solucién interina. Asi, la pobla-
cién inicial de una ejecuciéon dada forma un hipercubo alrededor de la mejor
solucion encontrada en la ejecucién anterior. Los hipercubos delta producidos
pueden reducirse o alargarse cada vez que el AG reinicializa la poblacién.

Andre y otros (2001) propone otro método en el que, tras un nimero de
soluciones generadas, el espacio de busqueda se reduce para abarcar las 10 me-
jores soluciones. Si en las siguientes generaciones se mejora la mejor solucién
encontrada, entonces se vuelve a reducir el espacio, en otro caso se vuelve al
espacio de busqueda utilizado anteriormente. Ademds, cada vez que se modifica
el espacio de busqueda se reinicializan todas las soluciones de la poblacién de
forma aleatoria.

Finalmente, destacamos que Lin y otros (1994) presentan un modelo de adap-
tacién de la representacion basado en el uso de subpoblaciones que representan
el espacio de busqueda con distinta resolucién.

Ejecuciones Multiples Secuenciales

Cuando la poblacién converge, el AG pierde gran parte de su eficacia; los
operadores genéticos no pueden producir la adecuada diversidad para acceder
a nuevas zonas del espacio de bisqueda y de esta forma el algoritmo reitera su
bisqueda sobre la misma zona. En estos momentos, la utilizacién de los recursos
del AG no estd justificada por la calidad de los cromosomas que se puedan
seguir encontrando en esta zona. Estos recursos se podrian utilizar mejor en la
biisqueda de nuevas zonas, con una nueva poblacién (Maresky y otros, 1995).

Goldberg (1989c) sugiere reinicializar la ejecucién de un AG usando una
nueva poblacién cuando su nivel de convergencia es sustancial. La reiniciali-
zacién se hace con individuos generados aleatoriamente junto con los mejores
individuos de la poblacién convergida anterior. Eshelman (1991) utiliza un me-
canismo similar. Tras la convergencia, el mejor elemento encontrado se utiliza
como plantilla para reinicializar la poblacién al completo. Para formar cada in-
dividuo de la nueva poblacién, se muta aleatoriamente una porcién del 35 % de
este elemento.

Krishnakumar (1989) propone los pAGs, AGs con pequenias poblaciones ba-
sadas en reinicializacién. Un pAG utiliza una poblacién de 5 elementos, p,, = 0
y pe = 1. La seleccién se lleva a cabo mediante cuatro competiciones entre
elementos adyacentes en la poblacién junto con el modelo elitista.

Maresky y otros (1995) proponen que la reinicializacién se produzca sélo so-
bre un porcentaje de la poblacién. Para ello, cada gen se reinicializa de acuerdo
a una determinada probabilidad. Asi se mantiene cierta informacién de la ejecu-
cién anterior, a la vez que se introduce nuevo material genético. Para detectar
la convergencia se tienen en cuenta las siguientes caracteristicas de la ejecucion
del AG: 1) nimero de evaluaciones desde la dltima mejora producida sobre el
mejor elemento por generacién, 2) la magnitud relativa de las mejoras y 3) ta-
mano de la poblacién. Los experimentos mostraron que este modelo utiliza los
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recursos del AG de forma eficaz, sin embargo, se destaca que los porcentajes de
reinicializacién 6ptimos dependen de cada problema, por lo que dejan abierto
el problema de la determinaciéon de valores robustos para este parametro de
control.

Finalmente, recordar que los modelos que realizan una adaptacion de la
representacién, Codificador Dindmico de Parametros, ARGOT y la codificacion
delta, son también ejemplos de reinicializacién.

Separacién Espacial

No parece que en la naturaleza se haya producido un problema analogo
a la convergencia prematura, sobre todo después de tres billones de anos de
evolucién. La necesidad de métodos especiales para evitar la aparicién de la
convergencia prematura en los AGs sugiere que debe existir un problema bésico
en la forma en la que éstos modelan la evolucién (Collins, 1992). Esta idea ha
motivado el estudio de AGs basados en principios evolutivos mas complejos.

El siglo pasado ha asistido a una controvertida discusion en el campo de
la genética de poblaciones sobre dos de las teorias propuestas para explicar el
proceso de la evolucion natural de Fisher (1930) y por otro, la teoria de la
balanza cambiante de Wright (1934).

Para Fisher, el motor principal de la evolucién es la seleccién natural que
actiia sobre grandes poblaciones de organismos, las cuales muestran un compor-
tamiento estocastico bajo. La evolucién se produce en una sucesion de pequenos
pasos, cada uno de los cuales produce pequenas diferencias, que al acumularse,
conducen eventualmente a grandes cambios en la poblacién. Fisher opina que la
evolucién actia de forma idonea sobre grandes poblaciones de organismos, ya
que las fluctuaciones que se producen sobre éstas son débiles y cada alelo (valor
de un gen) se muestrea de forma equitativa en combinacién con otros muchos.

El modelo de Wright es mas complejo y sigue una filosofia contraria al ante-
rior. Para Wright, las grandes poblaciones naturales de organismos raramente
actian de forma unificada, sino que estdn constituidas por subpoblaciones semi-
aisladas de tamano relativamente pequeno que se comunican entre si por medio
de migraciones de individuos. Segun su modelo, el proceso de evolucion consiste
en dos fases. Durante la primera fase, la frecuencia de alelos en cada subpobla-
cion se estabiliza en un punto particular. Fortuitamente, una de las subpoblacio-
nes puede estabilizarse en un punto que corresponde con un éptimo local alto.
Entonces, comienza la segunda fase; al tener esta subpoblacién una adaptacion
alta, producird un exceso de individuos que emigraran hacia las otras subpo-
blaciones, expandiendo de este modo, sus estructuras genéticas favorables hacia
la totalidad de la poblacién. Finalmente, todo el proceso vuelve a comenzar de
nuevo. El pequeno tamano de las subpoblaciones permite que la convergencia de
las subpoblaciones juegue un papel importante sin el compromiso de la conver-
gencia total de la poblacién. Incluso si cada una de las subpoblaciones converge,
lo hara en un lugar diferente al del resto de ellas, de forma que la diversidad de
la totalidad de la poblacién permanece intacta. Con esta teoria, Wright trata
de explicar la capacidad de las poblaciones naturales para escapar de éptimos
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locales y descubrir nuevas estructuras genéticas, superando asi, los efectos no
lineales y de desorientacion entre los genes.

El modelo de Wright ha jugado un importante papel en el desarrollo de los
denominados AGs con separacion espacial (Collins, 1992; Davidor, 1991; Man-
derick y Spiessens, 1989; Miihlenbein, 1989, 1991; Miihlenbein y otros, 1991;
Yang y otros, 2004). En general, la idea es dividir la poblacién en distintas
subpoblaciones (de tamarfio relativamente pequeno), cada una de las cuales se
procesa, de forma independiente, por medio de un AG. Ademads, se mantiene
cierta clase de comunicacién entre las subpoblaciones. Estos modelos, basa-
dos en una separacién espacial, presentan una ventaja determinante contra la
convergencia prematura: la preservacion de la diversidad producida gracias al
semiaislamiento de las subpoblaciones. Otra ventaja de estos modelos es que se
pueden implementar con facilidad sobre hardware paralelo, obteniendo de este
modo, una mejora sustancial en cuanto al tiempo de computacion.

Otra de las teorias naturales sobre la evoluciéon que ha tenido un impac-
to importante en el desarrollo de AGs basados en separacién espacial es la
teoria del equilibrio interrumpido (Eldredge y Gould, 1972). Segun esta teorfa,
la evolucién se caracteriza por largos periodos de relativa estabilidad interrum-
pidos por periodos de rdpidos cambios asociados con eventos de especializacién.
Cohoon y otros (1987) subrayan que los AGs también tienden hacia la estabili-
dad o convergencia prematura. Segun sus autores, la divisién de la poblacién en
subpoblaciones permite la aparicién de distintas ‘especies’ de cromosomas. La
inclusién de individuos de diferentes especies en una subpoblacién donde se ha
producido la convergencia, proporciona nuevos bloques constructores, y ademas,
los inmigrantes cambiaran la estructura genética de la subpoblacién. Estos dos
factores juntos produciran ‘un evento de especializacién’ que se acompanara de
un rapido periodo de evolucién. Esto explica la capacidad de los AGs con sepa-
racién espacial para evitar el problema de la convergencia prematura. En esta
linea, Miihlenbein (1991) explica que manteniendo distintas subpoblaciones ais-
ladas durante cierto tiempo, la diversidad de la poblacién serd alta. Después de
producirse migraciones entre las subpoblaciones, el cruce de los inmigrantes y
los individuos nativos de cada subpoblacién ocasionard el descubrimiento de ele-
mentos con buena adaptacion, los cuales no podrian haber sido descubiertos por
cualquiera de las subpoblaciones de forma aislada. Segin Miihlenbein, esto ex-
plica que los grandes cambios en las subpoblaciones se produzcan precisamente
después de las migraciones, como indica Cohoon y otros (1987).

Estas ideas han dado lugar a un gran ndmero de AGs distribuidos (Affen-
zeller y Wagner, 2004; Herrera y Lozano, 2000a; Herrera y otros, 1999). Alba
y Troya (1999) y Alba y Tomassini (2002) realizan una revisién de diferentes
AGs paralelos. En particular, Herrera y Lozano (2000a) presentan modelos de
AGs distribuidos donde ademas, cada subpoblacién usa operadores de cruce que
proporcionan diferentes niveles de diversificacion e intensificacién.

1.6.4. Algoritmos Genéticos Estacionarios

El AG generacional crea nuevos descendientes de los miembros de una po-
blaciéon antigua usando operadores genéticos y coloca estos individuos en una
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AGE(){
t+—0;
P(t) «— generarPoblacionInicialAelatoria();
evaluar (P(t));

while (no se cumpla la condicidn de parada) {
t—t+1;
padres — seleccionarPadres(P(t —1));
d «+ crearDescendiente (padres) ;
evaluar (d) ;
r «— seleccionarIndividuoAReemplazar (P(t —1));

decidir entre P(t) «— P(t—1)\{r}+{d} o P(t) — P(t—1);

Figura 1.20: Seudocédigo de un AGE

nueva poblacién que se convierte en la antigua cuando se crea una entera nue-
va. Existe una variante a este modelo conocida como AG estacionario (AGE)
(Syswerda, 1989; Whitley, 1989). En un AGE, tipicamente se inserta un dnico
nuevo miembro en la poblacién en cada iteracién. Una estrategia de reemplazo
define qué miembro de la poblacién actual debe perecer (dejar una vacante) para
tener espacio donde insertar el nuevo descendiente (u ocupar la vacante) de la
préxima iteracién. Los AGEs son sistemas con solapamiento, dado que padres y
descendientes compiten por sobrevivir. La Figura 1.20 muestra el seudocédigo
de un AGE.

La estrategia de reemplazo selecciona el individuo que puede perecer (por
ejemplo, reemplazar el peor, el méas antiguo, o un individuo elegido aleatoriamen-
te). Posteriormente, uno puede elegir la condicion de reemplazo (por ejemplo,
reemplazar si el nuevo individuo es mejor o realizar el reemplazo incondicional-
mente).

En los AGEsS, el equilibrio entre presién selectiva y diversidad en la poblacién
se ha tratado poniendo énfasis en los padres que generan el descendiente de cada
iteracién (seleccién de padres) y en la fase de reemplazo. De hecho, diferentes
estudios han mostrado que el rendimiento superior de los AGEs frente a los AGs
generacionales se debe a su alta presién selectiva y a cambios en el equilibrio
exploracién/explotacién producidos por el uso de diferentes técnicas de seleccién
de padres y estrategias de reemplazo, y no por ser sistemas con solapamiento
(De Jong y Sarma, 1993). Los mecanismos de seleccién de padres y estrategias
de reemplazo propuestos en la literatura suelen promover:

= sOlo diversidad,
= sé6lo presién selectiva o

= presién selectiva y diversidad en la poblaciéon simultaneamente.
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A continuacion describimos varias técnicas de seleccion de padres y estrategias
de reemplazo para AGEs, propuestos en la literatura, haciendo hincapié en si
promueven diversidad, presién selectiva o diversidad y presion selectiva simul-
taneamente.

Mecanismos de Seleccion de Padres

En esta seccién, describimos diferentes mecanismos de seleccién para AGEs,
propuestos en la literatura, que proporcionan sélo diversidad, sélo presion se-
lectiva o ambas.

Sélo Diversidad. Seleccion aleatoria selecciona un individuo aleatorio de la
poblacién que el descendiente generado reemplazara.

Sélo Presién Selectiva. Seleccion por torneo es uno de los mecanismos de
seleccién de padres més usados en AGEs, quizds por su simplicidad. La idea
basica de este esquema es bastante directa. Se selecciona un grupo de np indi-
viduos de la poblacién de forma aleatoria. Se comparan los valores de aptitud
de los individuos de este grupo, seleccionando el individuo con el mejor valor de
aptitud. Tipicamente, seleccién por torneo selecciona sélo dos individuos para
la comparacion, esto es, np = 2 (seleccién por torneo binario).

Diversidad y Presién Selectiva. La mayoria de los mecanismos de selec-
ciéon de padres, presentados en la literatura, pueden incluirse en este grupo.
Describiremos tres ejemplos:

= Seleccion de extremos (en inglés Disruptive Selection) (Kuo y Hwang,
1996). A diferencia de los mecanismos de seleccién convencionales, Se-
leccion de extremos ofrece una mayor probabilidad de seleccién a los in-
dividuos con mejores y peores valores de aptitud, que a las soluciones
moderadas. Esto se lleva a cabo modificando la funcién objetivo de cada
cromosoma C' como sigue:

() =1fC) - fi (L.11)

donde f es el valor medio de la funcién objetivo de los individuos de la
poblacién. Después, se aplica seleccién por torneo considerando la funcién
objetivo modificada para seleccionar un individuo de la poblacién.

= Seleccion uniforme en aptitud (en inglés Fitness Uniform Selection Sche-
me) (Hutter, 2002), también descrito en la Seccién 1.6.3, produce pre-
sién selectiva sobre valores de aptitud dispersamente representadas por
los miembros de la poblacién. Se define como sigue: sean fiin v fmaz €l
menor y mayor valor de aptitud de la poblacién actual, respectivamen-
te. Se selecciona un valor aleatorio v de forma uniforme en el intervalo
[fmin, fmaz)- Después, se selecciona el individuo de la poblacién con el
valor de aptitud mas cercano a v. Este método produce una alta presién
selectiva sobre los mejores valores de aptitud sélo si hay pocos individuos
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de alta calidad y la presién selectiva se reduce automéaticamente cuando
el niimero de buenos individuos aumenta. En una poblacién tipica, evo-
lucionada con seleccién uniforme en aptitud, hay muchos individuos de
baja calidad y sélo unos pocos con alto valor de aptitud. Se favorece a los
individuos de buena calidad hasta que la poblacién toma valores de apti-
tud uniformemente distribuidos. Si en alguna ocasién se genera un nuevo
individuo con un valor de aptitud superior, entonces el método vuelve a
producir una alta presién selectiva sobre el nuevo individuo.

» Seleccion orientada a la diversidad (Shimodaira, 1999) es un mecanismo,
comentado en la Seccién 1.6.3, diseniado para su uso en AGs generacio-
nales. Una variante para los AGEs realiza dos torneos para obtener dos
cromosomas competitivos, y después se selecciona, el menos similar al me-
jor cromosoma de la poblacién, de acuerdo a alguna medida de distancia.

Estrategias de Reemplazo

A continuacién, revisamos tres estrategias de reemplazo propuestas en la
literatura para promover diversidad, producir presién selectiva u ofrecer ambas.

Sélo Diversidad. Estrategia primero en entrar, primero en salir (en inglés
first-in-first-out, FIFO) (De Jong y Sarma, 1993). El descendiente reemplaza al
miembro de la poblacién mas antiguo.

Sélo Presion Selectiva. Reemplazar el peor reemplaza el peor individuo de
la poblacién solo si el nuevo es mejor. Al usar esta estrategia de reemplazo,
la poblacién mantiene las mejores soluciones generadas en cualquier momento
de la ejecucién del AGE. Goldberg y Deb (1991) sugieren que borrar el peor
individuo de la poblacién produce una alta presién selectiva, incluso cuando los
padres se seleccionan de forma aleatoria.

Presién Selectiva y Diversidad. Seleccion por torneo restringido (De Jong,
1975; Harik, 1995): Supongamos que X" es el individuo a incluir en la poblacién.
Entonces, seleccion por torneo restringido escoge npr miembros de la poblacion
de forma aleatoria. De entre los miembros seleccionados, se busca el mas similar
a X", sea éste X”. Entonces, X" compite con X", y si X™ gana, lo reemplaza en
la poblacién. Este es un método de agrupamiento (en inglés crowding) (Cedeno y
otros, 1995; De Jong, 1975; Mahfoud, 1995) que hace que los nuevos individuos
tengan mayor probabilidad de reemplazar individuos de la poblacién similares
a ellos segtin su genotipo. De esta manera, en la poblaciéon no se produce un
exceso de soluciones similares.

1.6.5. AGs para Optimizacion Continua

En el mundo real, muchos de los problemas de optimizacién presentan varia-
bles que tienen un dominio continuo, esto es, sus valores se toman del espacio
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real (R). A este tipo de problemas se les conoce como problemas de optimizacion
continua.

Aunque en su formulacién inicial, los AGs utilizaban el alfabeto binario
para codificar las soluciones, otro tipo de codificaciones, como la real (Davis,
1991b; Deb y Beyer, 2001; Deb, 2005; Herrera y otros, 1998; Michalewicz, 1992),
se han tenido en cuenta. El estudio de AGs con codificacion real (AGCRs)
ha recibido especial atencién por muchos investigadores (Chelouah y Siarry,
2000; Deb y Tiwari, 2008; Herrera y otros, 2005; Hervéds-Martinez y Ortiz-Boyer,
2005; Poojari y Varghese, 2008; Someya y Yamamura, 2005; Winter y otros,
2005; Yang y Kao, 2000), y recientemente hay un creciente interés en resolver
problemas del mundo real mediante este tipo de algoritmos.

En esta seccién, analizamos los AGCRs, especificos para la optimizacién
continua, como alternativa a la aplicacién de AGs con codificacién binaria en
este tipo de problemas. Expondremos las ventajas y desventajas presentadas en
la literatura sobre cada uno de estos tipos de AGs. Posteriormente, describi-
remos un amplio conjunto de operadores de cruce y de mutacién, junto a sus
propiedades, disenados para su uso en AGCRs.

Uso de la Codificacién Binaria

En esta seccién, exponemos los argumentos tedricos que se han esgrimido
para usar la codificacién binaria, los cuales han propiciado que esta codificaciéon
haya predominado durante buena parte de la historia de los AGs. Ademsds,
describimos las desventajas que se presentan con su utilizacién en problemas
con variables continuas y cuando se representan espacios de busqueda con un
cardinal finito que no es potencia de dos. Finalmente, incluimos algunas criticas
a los argumentos tedricos presentados en la Seccién 1.6.2.

Codificacién Binaria. Principalmente, se han utilizado dos tipos de codi-
ficacién binaria a la hora de representar un pardmetro x; perteneciente a un
intervalo continuo D; = [a;, b;]: el c¢ddigo binario (Goldberg, 1989b; Holland,
1975) v el cédigo Gray (Caruana y Schaffer, 1988).

Previamente a la codificacién, se realiza una transformacién del intervalo
[a;, b;] en el conjunto {0,...,2%} (L; es el ntimero de bits en la codificacién), y
son los elementos de este conjunto los que se codifican usando cualquiera de los
tipos de codigos anteriormente citados. La transformacién realizada implica una
discretizacidn del intervalo [a;, b;], la cual lleva asociada la precisién p siguiente:

bi — a;
= . 1.12
P= 50 (1.12)
Una cadena (cy,...,cr,), ¢; € {0,1}, codificada en binario representa el

entero e € {0,...,2% — 1} siguiente:

L;
e=Y ¢ 2, (1.13)
j=1
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La distancia Hamming de dos enteros consecutivos codificados bajo el codigo

Gray difiere en uno. La férmula de conversién de una cadena (ci,...,cr,) en
cbdigo binario a una cadena (g1,...,gr,) en cédigo Gray es:
C1 Sl ]f = 1
Ik = : (1.14)
Chr1 Pk, Sik>1

donde & nota la suma mddulo 2. La conversién inversa viene definida por la
siguiente expresion:

k
=39 (1.15)
j=1

donde el sumatorio se realiza en modulo 2. En la Tabla 1.3 se muestran las
codificaciones de los enteros del 0 hasta el 15 usando el cédigo binario y Gray.

Tabla 1.3: Comparacion entre el cédigo binario y el cédigo Gray

Entero Binario Gray

0 0000 0000
1 0001 0001
2 0010 0011
3 0011 0010
4 0100 0110
S 0101 0111
6 0110 0101
7 0111 0100
8 1000 1100
9 1001 1101
10 1010 1111
11 1011 1110
12 1100 1010
13 1101 1011
14 1110 1001
15 1111 1000

Argumentos para Usar el Alfabeto Binario. Principalmente, existen dos
argumentos para usar el alfabeto binario. Primero, este alfabeto maximiza el
nivel de paralelismo implicito (una propiedad esencial de los AGs) (Goldberg,
1991). Més tarde veremos que existen algunos argumentos en contra de esto.
Segundo, los caracteres alfabéticos asociados con un alfabeto de cardinal alto
no se representan adecuadamente en una poblaciéon finita. Esto fuerza el uso
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de poblaciones con tamafios grandes (Reeves, 1993), lo cual afecta a la eficacia
del AG. Este inconveniente es més destacado en problemas donde la evaluacién
de los cromosomas es muy costosa. En estos casos hay que usar alfabetos con
cardinal bajo.

Holland (1975) sugiere una importante interpretacién del teorema de los es-
quemas: los AGs procesan esquemas en vez de cromosomas. Aunque, superficial-
mente parece que los AGs con codificacién binaria procesan solo los cromosomas
individuales que estan presentes actualmente en la poblacién, realmente proce-
san en paralelo una gran cantidad de informacién 1til relacionada con los esque-
mas invisibles. Esta importante propiedad se denomina paralelismo implicito y
es uno de los fundamentos mas importantes subyacentes en la busqueda genéti-
ca. El siguiente resultado asocia el maximo nivel de paralelismo implicito con el
alfabeto binario (Goldberg, 1991):

Teorema 2 Para un contexto dado de informacion, las cadenas codificadas
usando alfabetos con un cardinal pequeno representardn un numero de esque-
mas mayor que si se codifican usando alfabetos de cardinal mds alto.

Un resultado importante derivado de este teorema es el siguiente (Goldberg,
1991):

Resultado 2 Fl alfabeto binario ofrece el mdzximo niumero de esquemas por bit
de informacion.

Debido a que la propiedad de paralelismo implicito significa que los AGs
procesan esquemas en vez de cromosomas individuales y de acuerdo al Resulta-
do 2, es posible deducir que el alfabeto binario maximiza el nivel de paralelismo
implicito, ya que permite muestrear el maximo nimero de esquemas por cromo-
soma en la poblacion. De esta forma, se obtiene el maximo nivel de eficacia.

Por otro lado, existen muchos problemas donde el nimero de evaluaciones
de cromosomas estd limitado, por lo que se requiere el uso de poblaciones con un
tamano pequenio. Reeves (1993) estudia la especificacién de un tamafio minimo
para garantizar que la poblacién inicial (generada de forma aleatoria) tenga
propiedades adecuadas para evitar que la conducta posterior del AG sea ineficaz.
Para Reeves esta propiedad radica en el siguiente principio:

‘“Todo punto del espacio de biusqueda debe ser accesible desde la po-
blacion inicial solo a través del operador de cruce’.

Dado un alfabeto A (|A| = ¢), un tamano de poblacién N y una longitud
para los cromosomas L, el cumplimiento de este principio es posible sélo si al
menos para cada posicién i (i = 1,...,L) y para cada simbolo s € A, existe
un cromosoma en la poblacién inicial tal que la posicién ¢ contiene a s. Reeves
calcula la probabilidad (p*(q, N, L)) de que esto ocurra como sigue:

L
p*(¢,N,L) = <w> , (1.16)
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donde S(N, q) es el nimero de Stirling de segundo orden, el cual se genera por
la ecuacion recursiva

S(N+1,q)=8S(N,q—1)+q-S(N,q),q>2y S(N,1) =1,YN > 1. (1.17)

Si se fija un valor minimo, «, para la probabilidad anterior, entonces podemos
estudiar la relacién existente entre ¢ y N. Es decir, dado un valor para g, se puede
calcular el minimo valor de IV, que conserve la restriccion sobre a.. De esta forma,
para cualquier alfabeto, se puede determinar el tamano de poblacién minimo
posible que mantenga un determinado nivel de eficacia representado por .
Para diferentes valores de L: 20,40, ..., 200, y diferentes valores de ¢: 2,3, ..., 8,
Reeves determind el valor minimo de N (Nyin) tal que p*(q, Nin, L) > «, para
a = 0,95,0,99 y 0,999. Los resultados mostraron que, cuanto mas alto es ¢, mas
alto es el N, que mantiene el mismo limite para p*.

La principal conclusién de este resultado es que, para un problema dado, el
esfuerzo computacional de un AG basado en un alfabeto con ¢ > 2 (potencia
de dos) para obtener una solucién particular, serd mayor que usando ¢ = 2, ya
que se necesita mantener un tamano de poblacién mayor. Esto es intuitivamente
razonable. Por ejemplo, para que queden representados todos los posibles valores
de un alfabeto con ¢ = 8 en una posicion i se necesitan 8 cromosomas, mientras
que, si se utiliza ¢ = 2, se representa la misma informacién con las combinaciones
de tan solo dos cadenas (000 y 111), ya que con el operador de cruce se pueden
generar valores que no estan representados de forma explicita en la poblacién
inicial.

Tate y Smith (1993) definen una medida, llamada cubrimiento esperado de
alelos, con la misma funcién que p*, es decir, dado un alfabeto A (|A| = q), de-
terminar el grado de adecuaciéon de un tamano de poblacién dado. Los estudios
realizados utilizando esta medida mostraron que con codificaciones complejas se
requieren poblaciones més grandes que con la codificacion binaria, para alcan-
zar un determinado nivel de cubrimiento de alelos. Claramente, este resultado es
igual al obtenido por Reeves. Para compensar los problemas asociados con cu-
brimientos deficientes de alelos, se propone ajustar la probabilidad de mutacién.
Se mostré que se pueden obtener beneficios sobre determinados problemas que
requieren codificaciones no binarias, usando probabilidades de mutacién mucho
mas altas que las que generalmente se usan en los AGs con codificacién binaria,
las cuales son bastante pequeiias (Goldberg, 1989b).

Problemas en Espacios de Bisqueda Continuos. Con independencia de
si se usa el codigo binario o el Gray, el pardmetro L; determina la magnitud del
espacio de busqueda pero ademads, delimita la precisién de la solucién obtenida
(p depende de L;). Esto puede ocasionar dificultades cuando se tratan problemas
con altas dimensiones y requerimientos de gran precisién.

La actuacién de un AG con codificacién binaria frente a estos problemas
puede ser ineficaz (Schraudolph y Belew, 1992). En las primeras etapas, el al-
goritmo consume mucho esfuerzo en evaluar los digitos menos significativos de
la codificacién binaria de cada parametro. Sin embargo, su valor éptimo depen-
derd de los digitos més significativos, por lo que hasta que éstos no converjan
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a su valor 6ptimo, su manipulacién serd de poca utilidad. Una vez que ocurre
la convergencia de los digitos més significativos, no existe necesidad de gastar
mas esfuerzo con ellos. Este comportamiento ideal no existe en los AGs con co-
dificacién binaria, puesto que en ellos la busqueda se desarrolla poniendo igual
atencion en todos los digitos. Con frecuencia, los digitos menos significativos
convergen en las primeras etapas hacia un valor arbitrario. Esto hace que la
bisqueda no pueda proseguir de forma eficaz y, consecuentemente, que la pre-
cisién alcanzada sea inadecuada.

Un mecanismo para obtener precision usando un AG con codificacién bi-
naria consiste en realizar ejecuciones iterativas del algoritmo de forma que en
una ejecucion ¢ se utilizan los individuos recodificados obtenidos al finalizar la
ejecucién ¢ — 1 (véase la Seccién de Adaptacién en la Representacién en 1.6.3).

Cuando se utiliza el c6digo binario puede aparecer el efecto denominado
pendiente Hamming, consistente en que dos valores adyacentes pueden diferir
en cada uno de los bits de su codificacién binaria. Por ejemplo, las cadenas 01111
y 10000 representan a los valores 31 y 32, respectivamente, y sin embargo, los
valores de cada una de sus posiciones son distintos. Pueden darse situaciones
en las que este efecto provoque problemas tales como la convergencia hacia
elementos no 6ptimos, una de ellas se muestra en la Figura 1.21 (Goldberg,
1991).

D

000 001 010 011 100 101 110 111

Figura 1.21: Funcién de evaluacién con pendiente Hamming

Como muestra esta figura, los elementos situados a la izquierda poseen una
funcién de evaluacién por encima de la media ya que f(0x*) > f(1 % %). Por
ello, en un principio, el AG con codificacién binaria tiene muchas posibilidades
de converger hacia el elemento 011. El éptimo global (100) estd muy cercano al
elemento 011, sin embargo, la distancia Hamming entre ellos es bastante grande.
Se requieren tres cambios para lograr el acceso de uno al otro. Este acceso es
improbable usando el operador de mutacién. De esta forma, el AG con codifica-
cién binaria convergerd probablemente hacia el elemento 011. Este problema se



66 CAPITULO 1. METAHEURISTICAS Y ALGORITMOS GENETICOS

soluciona empleando el cddigo Gray (Caruana y Schaffer, 1988), sin embargo, el
uso de esta codificacién introduce caracteristicas no lineales con respecto a la re-
combinacién (Goldberg, 1989a). Otra solucién es usar un operador de mutacién
con una actuaciéon més inteligente que mute con mas frecuencia cromosomas
prometedores, aunque de este modo se imita el comportamiento de un modelo
de ascension de colinas (Goldberg, 1991).

Ademas, cuando se utiliza el alfabeto binario para codificar un parametro
perteneciente a un conjunto finito discreto con cardinal distinto a una potencia
de dos, algunos cdodigos pueden ser redundantes, es decir, al decodificarse dardn
valores no pertenecientes al dominio del pardmetro. Consideremos, por ejemplo,
un pardmetro z; € D donde |D;| = 10. Se necesita un minimo de 4 bits para
codificar los elementos de D; usando el alfabeto binario. Si se eligen los codi-
gos 0000 hasta 1001 para codificar sus elementos, entonces ;qué ocurre con los
cédigos 1010 hasta 11117

La existencia de codigos redundantes plantea un problema ya que los ope-
radores de cruce y mutacion no garantizan que los cédigos resultantes, después
de su aplicacion, no sean redundates. Se necesitan mecanismos que limiten la
existencia de estos c6digos en la poblacién. Beasley y otros (1993b) citan tres
posibilidades:

1. Descartar los cromosomas que contienen codigos redundantes.

2. Asignar a los cromosomas con cédigos redundantes un valor bajo para la
funcién de evaluacion.

3. Asociar a los cédigos redundantes un codigo valido.

Las dos primeras soluciones pueden ocasionar pérdidas de material genético
importante, simplemente por el hecho de ir acompanado de cédigos redundantes,
lo cual podria provocar un comportamiento ineficaz en el AG. Existen distintos
mecanismos para llevar a cabo la tdltima posibilidad, entre los que destacan la
asociacion fija y la asociacion aleatoria. En la primera, cada cédigo redundante
tiene asociado un cédigo valido especifico. Es un mecanismo simple, aunque tiene
el inconveniente de que algunos elementos del dominio estaran representados por
dos cadenas distintas, mientras que otros lo estardan por sélo una. Con la técnica
aleatoria, cada cddigo redundante se asocia de forma aleatoria con un cédigo
valido. De esta forma, se evita el problema de la tendencia de la representacion
(Seccién 1.6.3), aunque supone que la informacién transmitida de padres a hijos
es menos significativa. Existe una alternativa hibrida denominada asociacion
probabilista, consistente en que cada cadena (redundante o no) al decodificarse
tiene asociada dos elementos del dominio, en cada momento se escoge cualquiera
de ellos aleatoriamente. Asi se asegura que todos los elementos del dominio estédn
igualmente representados.

Criticas en Contra de que la Codificacién Binaria Favorezca la Propie-
dad de Paralelismo Implicito. A continuacién, presentamos tres criticas en
contra de los resultados que apuntaban al alfabeto binario como el alfabeto que
mas favorece la propiedad de paralelismo implicito de los AGs.
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= Los esquemas pueden no tener sentido: Sea S un espacio de buisqueda con
|S| = 2™ y B™ el conjunto de las cadenas binarias de longitud n. Entonces
existen 2! posibles representaciones de S usando B™ asociadas al conjunto

R={0|0:S — B",0 es inyectiva}. (1.18)

Liepins y Vose (1990) presenta resultados tedricos que muestran la im-
portancia de seleccionar buenas representaciones (funciones 6), las cuales
ademds dependen de cada problema. Conocer la mejor representacién pa-
ra un problema es equivalente a conocer la forma de resolver el propio
problema. En general, el usuario del AG no puede suministrar la mejor
respresentacién. Si se selecciona una representacién de R de forma aleato-
ria, quizds los esquemas no tengan significado (Radcliffe, 1992), es decir,
los esquemas no relacionaran cromosomas con adaptaciones correladas.
Bajo estas circunstancias, no estd claro que la recoleccién de informacién
sobre la eficacia de un subconjunto de cromosomas (esquemas) propor-
cione informacion sobre la eficacia del resto de ellos. Todos los esquemas
del mismo orden tenderan a tener aproximadamente la misma adaptacién.
De esta forma, el mecanismo evolutivo del AG no podra hacer distincio-
nes entre ellos (Tate y Smith, 1993), produciéndose una bisqueda poco
efectiva.

= Aparecen esquemas inapropiados: Un espacio con 2" elementos tienen 22"
subconjuntos. Si se utiliza una representacién basada en un alfabeto de
k elementos existirdn un maximo de (k 4+ 1)™ subconjuntos que se con-
sideran esquemas. Pueden existir subconjuntos del espacio que agrupen
cromosomas prometedores, compartiendo propiedades de las que se derive
su buen comportamiento. Sin embargo, es posible que estos subconjuntos
no formen un esquema (excepto el mds general x...x) o incluso que no
exista un esquema que los contenga (Radcliffe, 1992). Por ejemplo, si co-
dificamos los enteros 0 hasta 15 usando 4 digitos, los representantes del 7
y 8 (0111 y 1000) no comparten ningiin esquema (excepto el més general
* . k).

= Fl teorema de los esquemas es vadlido con otras definiciones de esquema:
El maximo grado de paralelismo implicito logrado por el alfabeto binario
estd soportado bajo la definicién cldsica de esquema. Esta restriccion es
inapropiada ya que pueden encontrarse otras definiciones de esquema para
diferentes tipos de codificaciones que permitan que esta propiedad también
se cumpla (Antonisse, 1989; Radcliffe, 1991; Vose, 1991).

La Codificaciéon Real

Una de las alternativas méas importantes a la codificacién binaria es la co-
dificacién real. Este tipo de codificacién parece particularmente natural para
resolver problemas con variables en espacios de busqueda continuos. Un cromo-
soma es un vector de nimeros reales cuyo tamano es igual a la longitud del
vector solucién del problema; de esta forma, cada gen representa una variable
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del problema. Los valores de los genes estan forzados a permanecer en el inter-
valo establecido para las variables a las cuales representan, de modo que los
operadores genéticos tendran que preservar este requerimiento.

La utilizacion de la codificacion real aparece inicialmente en aplicaciones par-
ticulares, tales como en Lucasius y Kateman (1989) para problemas de quimio-
metria. Posteriormente, los AGCRs se han usado principalmente en problemas
de optimizacién numérica sobre dominios continuos (Davis, 1991b; Eshelman y
Schaffer, 1993; Herrera y otros, 1995; Janikow y Michalewicz, 1991; Michalewicz,
1992; Miihlenbein y Schlierkamp-Voosen, 1993; Wright, 1991). Hasta 1991 no se
realizé ningun estudio tedrico sobre estos algoritmos; su utilizacién provocaba
cierta controversia: los investigadores familiarizados con la teoria fundamental
de los AGs no comprendian lo buenos resultados empiricos mostrados por los
AGCRs, ya que esta teorfa sugerfa, como se ha visto anteriormente, que los
alfabetos de cardinal bajo debian ser mas efectivos que aquéllos con cardina-
les altos. Mas tarde, se presentaron distintas herramientas para el tratamiento
tedrico de los AGCRs (Eshelman y Schaffer, 1993; Goldberg, 1991; Radcliffe,
1991; Wright, 1991), lo que permitié corroborar su buen comportamiento.

Ventajas de la Codificacion Real

El uso de pardmetros reales posibilita manejar grandes dominios (incluso
dominios desconocidos) para las variables, tarea dificil en las implementaciones
binarias, donde extender el dominio significaria sacrificar precision, supuesta
una longitud fija para los cromosomas. Otra ventaja es la capacidad para explo-
tar la gradualidad de las funciones con variables continuas, donde el concepto
gradualidad se refiere a que pequenos cambios en las variables se corresponden
con pequenos cambios en la funcién. En esta linea, se destaca la habilidad de los
AGCRs para el ajuste local de las soluciones, existiendo operadores de mutacién
(mutacién no uniforme, de Michalewicz (1992)) que permiten que ésta se realice
de forma mas rapida y eficaz que en los AGs con codificacién binaria, donde el
ajuste es dificil debido al efecto pendiente Hamming (Seccién 1.6.5)

Usando codificacion real, la representacién de las soluciones estd muy cerca-
na a la formulacién natural de muchos problemas, es decir, no existen diferencias
entre el genotipo y el fenotipo. Asi se evita el proceso de codificacién y decodi-
ficacion binaria que se debe producir en los AGs con este tipo de codificacién,
de manera que aumenta la rapidez del AG. Radcliffe (1992) deduce que no es
necesario que existan diferencias entre el genotipo y el fenotipo para que se
produzca evolucién. Por ello, no se justifica que los operadores genéticos deban
definirse en razén a la representacién escogida. Muy al contrario, el autor aboga
por definir tanto los operadores genéticos como los conceptos de esquema direc-
tamente sobre el espacio de los fenotipos, siempre y cuando esto sea posible. Los
operadores genéticos y los conceptos de esquema presentados para los AGCRs
en la literatura, concuerdan con la idea de Radcliffe.

Antonisse (1989) explica que mientras gran parte del trabajo realizado por la
comunidad de la inteligencia artificial ha consistido en desarrollar representacio-
nes sumamente expresivas y relativamente complejas, la codificacién binaria es
resueltamente simple. Este autor presenta una nueva interpretaciéon de esquema
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que anula la superioridad tedrica del alfabeto binario en favor de alfabetos con
cardinal alto. Ademads, destaca la importancia de la expresividad de la codifica-
cion:

... Esta interpretacion hace que la teoria concuerde con la intuicion
de que cuanto mds expresivo sea un lenguaje, el aparato que propor-
ctona para la adaptacion serd mdas potente, y estimula la exploracion
de esquemas de codificacion alternativos en la investigacion de los
AQGs.

Claramente, debido a que con el uso de la codificacién real el genotipo y el
fenotipo son la misma cosa, el nivel de expresividad alcanzado es muy alto.

A estas ideas hay que unir el tema de la relacién entre los AGs y el conoci-
miento especifico del problema. Para Davis (1989), la mayoria de los problemas
del mundo real no pueden manejarse usando la codificaciéon binaria, ya que
muchos de estos problemas poseen un conocimiento especifico ttil a la hora de
considerar transformaciones de las soluciones en el dominio. Los AGs con codifi-
cacién binaria son indiferentes ante el conocimiento especifico del problema, por
ello, las técnicas de optimizacién que si lo consideran pueden superarlos. Davis
opina que se deberia incluir conocimiento especifico del problema en los AGs
anadiéndolo en la fase de decodificacion o expandiendo el conjunto de operado-
res genéticos a utilizar. La utilizacién de la codificacion real permite integrar
facilmente conocimiento especifico del problema en los AGCRs para manejar
problemas con restricciones no triviales.

Operadores de Cruce para Codificacién Real

En la literatura, podemos encontrar muchas propuestas de operadores de
cruce para AGCRs. Aqui describimos algunos de ellos. Supongamos que los
cromosomas Oy = (c},...,cl) y Oy = (},...,c2) se han seleccionado para apli-
carles el operador de cruce. A continuacién, se muestran los efectos de diferentes
operadores de cruce para AGCRs sobre estos cromosomas. Hay que notar que
cada operador produce un numero distinto de hijos, por lo que a veces, se hace
necesaria una seleccién para obtener los cromosomas que formaran parte de la
poblacion. Esta seleccion se denominara seleccion de descendientes.

Cruce Plano (Radcliffe, 1991). Se genera el hijo, H = (hy,...,hi,..., hy),
donde h; es un valor escogido de forma aleatoria (uniformemente) del intervalo
[c}, c2].

19

Cruce Simple (Michalewicz, 1992; Wright, 1991). Aleatoriamente se elige
una posicién ¢ € {1,2,...,n — 1} y se generan

11 1 2 2 _ /2 2 2 1 1
Hy = (c1,¢9,..0,¢,Ciq,--5Cp), Yy Ho = (c1,¢5,...,¢),Ciyqs---50). (1.19)
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Cruce Aritmético (Michalewicz, 1992). Se generan dos descendientes, Hy =
(k... RE . RE) E=1,2,donde b} = Ac} + (1= N)e? y h? = Ae? + (1 — \)c}
A es una constante (cruce aritmético uniforme) o varfa en funcién del nimero

de generaciones realizadas (cruce aritmético no uniforme).

Cruce BLX-a (Eshelman y Schaffer, 1993). Se genera un solo descendiente,

= (h1,...,hiy ..., hy), donde h; es un ndmero escogido de forma aleatoria
(uniformemente) del intervalo [¢in — I, Crnaz + 1), donde ¢pqr = max(cl, c2),
Crmin = min(c1 02) e I = Cmaz — Cmin- El cruce BLX-0,0 es igual al cruce plano.

19

Cruce Lineal (Wright, 1991). Se generan tres hijos Hk = (RN, ... Rk ... RE)

)
con k=1,2,3, donde h! = 3¢l + 3¢, h? =3¢l — 12 y b} = —L1cl + 32

Cruce Discreto (Miihlenbein y Schlierkamp-Voosen, 1993). h; se genera de
forma aleatoria (uniformemente) escogiendo un elemento del conjunto {c;,c

'L’l

Cruce Lineal Extendido (Miihlenbein y Schlierkamp-Voosen, 1993). h; =
ct +alc? —cl) y a es un valor escogido de forma aleatoria (umformemente) en
el intervalo [—0,25,1,25].

Cruce Intermedio Extendido (Mihlenbein y Schlierkamp-Voosen, 1993).
h; = ct+ai(c?—cl) y a; es un valor escogido de forma aleatoria (uniformemente)
en el 1nterva10 [—0,25,1,25]. Este operador es igual a BLX-0,25.

Cruce Heuristico (Wright, 1991). Supongamos que la funcién de evaluacion
de O es mejor que la de Cy. Entonces h; = r - (¢} — c?) + ¢}, donde 7 es un

numero aleatorio perteneciente al intervalo [0, 1].

Cruce Lineal BGA (Schlierkamp-Voosen y Miihlenbein, 1994). Bajo las mis-

27
mas consideraciones anteriores, h; = ¢} + rang; - v - A, donde A = Héli el

1
Cal”
signo ‘—’ se elige con probabilidad 0,9, rang; normalmente se toma 0,5- (b; —a;)
vy = Zk OakQ , donde «; € {0,1}, i =1,...,15, se genera aleatoriamente

con p(oy; =1) = 5.

Cruce Difuso (Voigt y otros, 1995). Este operador se inspira en la teoria de
los conjuntos difusos (Zimmermann, 1990). La probabilidad de que h; tenga un
valor v; estd dada por la distribucién binomial p(v;) € {é(c}), ¢(c?)}, donde
o(ct) y ¢(c?) son dos distribuciones de probabilidad triangulares con modas c}
y cf, respectivamente. Suponiendo que c; < cZ, entonces los posibles valores

para v; cumplen:

ch—d-|—c|<vi<cl4d-|? -l (1.20)

(2 (3

d—d- | —c| <y <E4d-|? -l (1.21)

?
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donde d > 0,5.

Esquema de Emparejamiento No Aleatorio (Karlin, 1968). La idea bési-
ca consiste en combinar los dos padres de forma determinista; un hijo se obtiene
a través de la combinacién convexa de los padres, usando dos matrices de pesos
cuyos elementos deben cumplir determinadas propiedades. Los operadores de
cruce aritmético y lineal son dos ejemplos de este tipo de operadores de cruce.
Qi y Palmieri (1994) generaliza este modelo al permitir que los pesos de las ma-
trices usadas para la combinacién convexa se generen de forma aleatoria. Este
nuevo esquema engloba los siguientes tipos de cruces (Qi y Palmieri, 1994):

1. El discreto, cuando las matrices de pesos son diagonales, contienen sélo
ceros y unos y deben sumar la matriz identidad.

2. BLX-a y los dos extendidos, cuando las matrices son diagonales y pueden
contener elementos distintos del cero y el uno, y ademds no se requiere
que las dos matrices sumen la matriz identidad.

Cruce PBX-a (Lozano y otros, 2004). Es una variante del cruce BLX-a que
crea un nuevo descendiente en la regién apuntada por uno solo de los padres. Se
genera un hijo, H = (hy,..., h, ..., hy,), donde h; es un valor escogido de forma
aleatoria (uniformemente) del intervalo [cl1 —Ia, cll +1a], donde I = ¢pmaz— Cmin.

Cruce UNDX (Kita y otros, 1999). Este cruce utiliza u padres (C*, ..., CH).
Se calcula la media X™ = (z1,...,x,) de todos los padres, excepto el tltimo, y
los vectores D? = C*— X™ parai=1,...,uu—1. Sean los cosenos E* = D'/|D|,
parai=1,...,u—1. Se calcula la longitud L del vector C* — X™ ortogonal a los
E’ calculados. Se crean los vectores E7, para j = ,...,n, con n la dimensién
del problema, que forman una base ortonormal al subespacio que generan los
vectores E’, con 4 = 1,...,u — 1. Entonces, el descendiente se obtiene con la
siguiente ecuacién:

p—1 n
H=X"+> wi|D'E'+) v;DE’, (1.22)
i=1 J=n

donde w; y v; son variables aleatorias que siguen una distribucién normal con
media cero y varianza 0? y 0,277 respectivamente (pardmetros del operador).

Cruce PCX (Deb y otros, 2002a). Dado un conjunto de padres (C!, ..., C*),
se calcula la media X™. Después, para cada descendiente a crear, se selecciona
aleatoriamente uno de los padres del conjunto (C®) con igual probabilidad para
todos. Se calcula el vector D* = C® — X™. Para cada uno de los (@ — 1) padres
restantes, se obtienen las distancias L perpendiculares a la recta D* y se cal-
cula su media L. Entonces el descendiente se calcula como muestra, la siguiente
féormula:

I
H=C"+wD*+ Y  w,LE' (1.23)
i=1,i%#s
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donde E? son un conjunto de (x— 1) bases ortonormales que generan el subespa-
cio perpendicular a D?®, y w¢ y wy, son variables aleatorias que siguen una distri-
bucién normal con media cero y varianza O‘? y 0,2,, respectivamente (pardmetros
del operador).

Efectos de los Operadores de Cruce

El efecto de los operadores de cruce se puede estudiar desde dos puntos
de vista: 1) a nivel de gen y 2) a nivel de cromosoma. A nivel de gen pueden
considerarse distintos tipos de intervalos donde el cruce puede generar genes:

= Un intervalo de explotacion, cuyos extremos son los genes a combinar. Se
denomina asi porque sus puntos contienen informaciéon comin a los dos
genes padres.

= Dos intervalos de ezploracion, que se definen a partir de cada extremo del
intervalo de definicién y el gen padre més cercano al mismo. No existe
garantia de que los puntos pertenecientes a estos intervalos tengan pro-
piedades comunes a los padres.

s Intervalos de explotacion relajada. Son extensiones del intervalo de explo-
tacion hacia los intervalos de exploracion.

Puede comprobarse que muchos de los cruces utilizan el intervalo de explota-
cidn para generar genes, lo cual, intuitivamente, parece adecuado. Sin embargo,
estudios realizados sobre BLX-a (Eshelman y Schaffer, 1993) confirman la ade-
cuacién de utilizar a > 0,0, lo que implica utilizar intervalos de ezxplotacion
relajada. En ausencia de presién selectiva, valores de o menores que 0,5 pro-
ducen la convergencia de los genes de la poblaciéon hacia un valor proximo al
centro de sus respectivos rangos, propiciando poca diversidad en la poblacion
y dando lugar a una posible convergencia prematura hacia lugares no éptimos.
Sélo cuando o = 0,5 se consigue un equilibrio entre las tendencias de conver-
gencia (explotacion) y divergencia (exploracion), ya que la probabilidad de que
un gen hijo caiga entre sus padres es igual a que lo haga fuera del intervalo
formado por ellos. Ademds de BLX-a (« > 0,0), otros tipos de cruces utilizan
valores no pertenecientes al intervalo formado por los genes padres, como son el
cruce lineal y los dos extendidos. En la Figura 1.22, se representa graficamente
el efecto de cada uno de los tipos de cruce enumerados y se supone, sin falta de
generalidad, que ¢} < ¢? y que la adaptacién de C! es mejor que la de C2.

Al considerar el caso de los operadores heuristico y lineal BGA, se observa
que ambos incluyen la bondad de los cromosomas padres para generar el hijo.
El cruce heuristico produce hijos en el intervalo de exploracién localizado en
el mismo lado que el mejor padre. El cruce lineal BGA genera hijos en los
intervalos de explotacién o exploracién cercanos al mejor padre, sin embargo, la
probabilidad de visitar el intervalo de exploraciéon es mayor.

A nivel de cromosoma, los efectos del cruce se pueden considerar geométri-
camente. Supuestos dos padres (X e Y'), notaremos Hy, al hiperplano definido
por los componentes de X e Y. Se puede comprobar que el cruce discreto y
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Figura 1.22:

Operadores de cruce para AGCRs
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el cruce simple generan esquinas de Hy,, el cruce intermedio extendido puede
generar cualquier punto dentro de un hiperplano levemente mayor a Hy,, y el
cruce lineal extendido y lineal generan un punto de la linea que une X e Y.

Con respecto a UNDX, es interesante ver que los descendientes se crean al-
rededor del centro de los padres, siendo mayor la probabilidad cuanto mas cerca
del centro se generan. Mientras que PBX-a y PCX generan el hijo alrededor de
uno solo de los padres, aunque éste no tiene por qué ser el mas apto.

Operadores de Mutacién para Codificacién Real

Supongamos que C = (¢1,...,¢,...,Cpy) €S UN Cromosoma y ¢; es un elemen-
to a mutar, a continuacién se muestra el gen ¢ resultante de aplicar distintos
operadores de mutacién.

Mutacién Aleatoria (Radcliffe, 1991). ¢, se toma de forma aleatoria (uni-
formemente) del dominio [a;, b;].

Mutacién No Uniforme (Michalewicz, 1992). Si se supone que este operador
se aplica durante una generacién t y que T es el maximo numero de generaciones

del AGCR, entonces

AL b — c 3
c;:{cl—i— (t,bi—ci), Sip=0 (1.24)

C; — A(t,ci —CLZ‘), Si ﬁ =1

donde (8 es un numero aleatorio que puede valer cero o uno, y

5

Alt,y) =y (1 - r(l‘T)b) , (1.25)

donde r es un ndmero aleatorio del intervalo [0, 1] y b es un pardmetro elegido
por el usuario, que determina el grado de dependencia con el ntimero de itera-
ciones. La funcién A(-,-) devuelve un valor en el rango [0,y], de forma que la
probabilidad de devolver un niimero cercano a cero crece conforme ¢ es mayor.
De esta forma, el intervalo de generacion de genes es mas pequeno conforme
pasan las generaciones. Esta propiedad permite que este operador produzca
una busqueda uniforme del espacio de busqueda cuando t es pequeno, y una
busqueda local en las etapas finales, favoreciendo el ajuste local.

Mutacién Usando Desplazamiento (Davis, 1991b).

Cuando se optimiza una funcién de evaluacién continua con maximos y mini-
mos locales, y en un determinado momento se obtiene un cromosoma situado en
un buen maximo local, seria interesante generar cromosomas alrededor de éste
para aproximarnos al punto cumbre de tal maximo. Para ello se puede deslizar
el cromosoma en un valor que lo aumente o disminuya en una pequena can-
tidad aleatoria. El méaximo deslizamiento permitido estd determinado por un
pardmetro definido por el usuario. Se han presentado distintos ejemplos de este
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tipo de mutacién, tales como: las mutaciones con desplazamiento garantizado
grande y pequerio (Davis, 1989) y las mutaciones con desplazamiento grande y
pequenio (Kelly y Davis, 1991). La diferencia entre estos operadores estd en el
valor maximo de desplazamiento permitido.

Mutacién BGA (Miihlenbein y Schlierkamp-Voosen, 1993).

¢, =c¢; £ rang; - v, (1.26)

donde rang; define el rango de mutacién y normalmente se toma 0,1 - (b; — a;),
el signo + representa + o — con probabilidad 0,5, y

15
B (1.27)
k=0
a; € {0,1}, i = 1,...,15, se genera aleatoriamente con p(a; = 1) = %. Con este

operador se generan valores del intervalo [¢; —rang;, ¢; +rang;]. La probabilidad
de generar vecinos al gen mutado es muy elevada. El minimo acercamiento se
realiza con una precisién de rang; - 271°.

Las siguientes mutaciones son generalizaciones de la mutacién BGA. Se di-
ferencian de ésta en la forma de calcular ~.

Mutacién Modal Discreta (Voigt y Anheyer, 1994).

k=0

log(rangmin)
lOg(B'm)

(en el caso de la mutacién anterior esta base es 2), y rangmin es un limite inferior
para el rango de mutacion.

con T = { J . B,, > 1 es un pardmetro denominado base de mutacion

Mutacién Modal Continua (Voigt y Anheyer, 1994).

v = ard(Bh), (1.29)
k=0
donde ¢(zy) es una distribucién de probabilidad triangular con:
Bk _ Bk-1 BFt1 _ Bk
Sm T Tm g, < 2m — Tm (1.30)

2 2
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Capitulo 2

Algoritmos Genéticos
Locales: Caracterizacion

En el Capitulo 1, realizamos una introduccién y breve repaso a las MHs maés
importantes presentadas en la literatura. Hemos prestado especial atencién a
dos tipos especificos de MHs:

= Los métodos de BL, especializados en aportar intensificacién refinando
soluciones, es decir, obteniendo otras de muy alta calidad consumiendo
POCOS Tecursos.

= Los AGs, métodos que imitan los procesos evolutivos de la naturaleza,
aplicandolos a un conjunto de soluciones. Los AGs se han aplicado con
éxito en problemas de bisqueda y optimizacién. Gran parte de este éxito
se debe a su capacidad para explotar la informacién acumulada sobre un
espacio de busqueda, y asi dirigir las siguientes bisquedas hacia los mejores
subespacios.

Actualmente, el atractivo de los AGs como procedimientos de busqueda ha
motivado el diseno de AGs especificos que actian como métodos de BL (es
decir, pretenden proveer una alta intensificacién). De hecho, se han presentado
varias propuestas de AGs con este propédsito (Herrera y Lozano, 2000a; Kazarlis
y otros, 2001; Lozano y otros, 2004; Mutoh y otros, 2006; Noman y Iba, 2008;
Potts y otros, 1994; Tsutsui y otros, 1997). En este capitulo, proponemos la
denominacién de Algoritmos Genéticos Locales (AGLs) para esta nueva familia
de MHs.

Los AGLs son una novedosa categoria de MHs basadas en poblaciones para
proveer intensificacién. Estos presentan ventajas sobre las técnicas cldsicas de
BL. En espacios de biisqueda complejos, muchos procedimientos de BL pierden
la habilidad para seguir un camino hacia el éptimo. Esta dificultad es més
evidente cuando el espacio de busqueda contiene caminos muy estrechos de
direccién arbitraria (conocidos como crestas, véase la Figura 2.1). Esto se debe a
que estos métodos de BL intentan dar pasos a lo largo de direcciones ortogonales
que no coinciden necesariamente con la direccién de la cresta. Sin embargo,

7
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Figura 2.1: Ejemplo de cresta no alineada con los ejes de coordenadas

el estudio realizado por Kazarlis y otros (2001), apunta que los AGLs tienen
capacidad para seguir crestas de direccién arbitraria sin importar su anchura, o
incluso, discontinuidades.

El propésito de este capitulo es ofrecer una vision global de los AGLs que
nos permita entender sus fundamentos, propiedades, comportamiento y la forma
en que se utilizan para resolver problemas de forma efectiva. Para ello, comen-
taremos la evolucién histérica del concepto AGL, el cual parte de la idea de
aumentar la intensificacién en los AGs, y acaba en la necesidad de crear una
nueva categoria de MHs. Analizaremos las diferentes propuestas de AGLs pre-
sentadas en la literatura, con intencién de extraer las propiedades comunes.
Por dltimo, los clasificaremos entre las MHs para encontrar sus similitudes y
diferencias con otras familias de MHs.

El capitulo se estructura de la siguiente forma: en la Seccién 2.1 destacamos
las novedosas ideas de los AGLs frente a las de los AGs clasicos. En la Seccion
2.2 estudiamos la evolucién histérica del concepto de AGL realizando una re-
visién cronolégica de los modelos propuestos en la literatura. En la Seccion 2.3
describimos las propuestas de AGLs en profundidad. En la Seccién 2.4 destaca-
mos las propiedades comunes de los AGLs. En la Seccién 2.5 determinamos el
lugar que ocupan los AGLs dentro de una taxonomia ampliamente aceptada de
las MHs. Por ultimo, presentamos las conclusiones en la Seccién 2.6.

2.1. Definicién de AGLs: AGs para Intensificar

Tradicionalmente, los AGs se han aplicado de dos maneras diferentes:

= Como MHs completas y auténomas, es decir, disenando cuidadosamente
sus componentes para proveer, por ellas solas, diversificacion e intensifi-
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cacién simultaneamente con la intencion de obtener soluciones robustas y
precisas al mismo tiempo.

= Como métodos de diversificacién que se combinan con una técnica de BL
encargada de las necesidades de intensificacién. Un ejemplo de éstos, son
los Algoritmos Meméticos (Krasnogor y Smith, 2005; Moscato, 1999).

Sin embargo, debido a la flexibilidad de la arquitectura de los AGs, se pue-
den disenar modelos para proveer solo intensificaciéon. De hecho, varios estudios
usan modelos AGs, cuidadosamente disefiados, con el inico propdsito de obte-
ner soluciones precisas (Gang y otros, 2004; Herrera y Lozano, 2000a; Kazarlis
y otros, 2001; Lozano y otros, 2004; Mutoh y otros, 2006; Noman y Iba, 2008;
Potts y otros, 1994; Tsutsui y otros, 1997). A estos modelos de AG que, co-
mo las técnicas de BL, promueven la intensificacién, los llamamos Algoritmos
Genéticos Locales.

Es conveniente indicar que en la literatura podemos encontrar propuestas con
nombres similares, que no son AGLs. Por ejemplo, el término AGs Localizados
suele hacer referencia a los AGs Distribuidos (Tanese, 1987). También, algunos
autores nombran a los Algoritmos Meméticos como Biusqueda Local Genética
(en inglés Genetic Local Search) (Krasnogor y Smith, 2005; Moscato, 1999).
Debemos remarcar que, en ninguno de estos modelos se pretende disenar AGs
especializados en intensificar.

2.2. Evolucion Historica del Concepto de AGL

En esta seccién, describimos la evolucién del concepto AGL. Referenciaremos
las propuestas de AGLs que aparecen en la literatura, en orden cronolégico,
observando que aparece una cierta relacion entre la percepcién cada vez més
clara de sus fronteras, y la forma en que se aplicaron.

Los primeros trabajos sobre AGLs nacieron por la dificultad de disenar un
tinico AG que proveyese un equilibrio apropiado entre diversificacién e intensi-
ficacién. Aparecieron entonces los trabajos de Potts y otros (1994), Tsutsui y
otros (1997) y Herrera y Lozano (2000a). Sus soluciones consistian en la combi-
nacién de varios AGs con diferentes propésitos en un marco distribuido (Tanese,
1987), esto es, varias subpoblaciones que se procesan en paralelo por AGs in-
dependientes. La clave de los trabajos mencionados fue la de especializar los
AGs de cada subpoblacién para ofrecer diferentes grados de diversificacion e
intensificacién (estos modelos se describen mds profundamente en la Seccién
2.3.1):

= Potts y otros (1994) usan cuatro subpoblaciones, nombradas como espe-
cies I-1V, las cuales aplican diferentes probabilidades de mutaciéon. En
este caso, especie IV intenta obtener una alta intensificacién usando una
probabilidad de mutacién baja.

= Tsutsui y otros (1997) combinan dos subpoblaciones, una exploradora y
otra erplotadora. Mientras la primera explora el espacio de busqueda, la
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segunda se encarga de inspeccionar la regién donde se localiza la mejor
solucién encontrada hasta el momento.

» Herrera y Lozano (2000a) proponen los AGs Distribuidos Graduales con
codificacion real. Estos modelos se basan en una topologia hiperctbica
con tres dimensiones donde la cara frontal se compone de cuatro subpo-
blaciones especializadas en diversificacion y la cara trasera, de otras cuatro
especializadas en intensificacién.

Mids adelante, aparecen los trabajos de Kazarlis y otros (2001), Lozano y
otros (2004), Mutoh y otros (2006) y Gang y otros (2007), en los que se marca
una diferencia importante en el uso de AGLs. En ellos se proponen modelos de
AGs, cuyo proposito es optimizar los individuos de la poblacién de un Algoritmo
Evolutivo, esto es, aparecen AGLs que asumen el papel de los procedimientos
clésicos de BL en el marco de los Algoritmos Meméticos (estos modelos se des-
criben més profundamente en la Seccién 2.3.2):

» Kazarlis y otros (2001) proponen el uso de un Micro-AG (1AG) (AG con
una pequena poblacién y corta evolucién) para evolucionar perturbaciones
de una solucioén especifica.

» Lozano y otros (2004) proponen un Operador de Ascensién de Colinas
basado en Cruce que mantiene un par de padres (uno de ellos es la solucién
a refinar) y aplica repetidamente el operador de cruce sobre ellos.

= Mutoh y otros (2006) proponen la aplicacion repetida del operador de cruce
sobre los mejores hijos obtenidos.

» Gang y otros (2007) tratan el problema del viajante de comercio. La op-
timizacién de las soluciones de la poblacién la lleva a cabo un AGL que
refina tramos parciales, elegidos aleatoriamente, de la solucién dada.

» Finalmente, Noman y Iba (2008) proponen una variacién del modelo de
Lozano y otros (2004) para mejorar el rendimiento de la Evolucién Dife-
rencial (Storn y Price, 1997; Price y otros, 2005).

2.3. Descripcion de las Propuestas de AGLs

En esta seccién, describimos los detalles de las diferentes propuestas de
AGLs. En la Seccién 2.3.1, nos centramos en las propuestas de los primeros
estudios, en los que los AGLs se aplican sobre ciertas subpoblaciones de AGs
distribuidos. En la Seccién 2.3.2, describiremos los modelos de AGL que se han
utilizado como BL dentro de un Algoritmo Memético. En la Seccién 2.3.3, men-
cionamos otros trabajos que, aunque no se consideran AGLs, estdn relacionados
con ellos. Por tultimo, en la Seccién 2.3.4, realizamos un resumen global de las
caracteristicas especificas de las propuestas de AGLs.
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2.3.1. AGLs en AG Distribuidos

Los AGs distribuidos mantienen en paralelo varias subpoblaciones indepen-
dientes que se procesan por AGs (Tanese, 1987). Periédicamente, un mecanismo
de migracion hace que uno o varios cromosomas se trasladen a otra subpobla-
cién. Haciendo distincién entre las subpoblaciones, aplicando AGs con diferen-
tes configuraciones, obtenemos AGs Distribuidos Heterogéneos. Estos algoritmos
son una manera prometedora de introducir un correcto equilibrio entre inten-
sificaciéon y diversificacion, para evitar la convergencia prematura y alcanzar
soluciones precisas y robustas.

En las siguientes secciones, describimos tres modelos de AGs Distribuidos
Heterogéneos que asignan diferentes papeles de intensificacién o diversificacién a
cada subpoblacién. En ellos, las subpoblaciones especializadas en intensificacion
son AGLs, cuya misién es refinar las soluciones provenientes de subpoblaciones
diversificadoras.

Por ltimo, comentar que estos modelos de AGLs no son autocontenidos,
esto es, en muchos casos, se considera que tienen un caracter intensificador,
precisamente por la presencia de AGs diversificadores.

AG Basado en Migracion y Seleccion Artificial

Potts y otros (1994) proponen un AG Distribuido Heterogéneo que usa cua-
tro subpoblaciones, denotadas como especies -1V, las cuales suplen diferentes
grados de intensificacién o diversificaciéon mediante la aplicacién de diferentes
probabilidades de mutacién:

= Especie II es una subpoblacién usada para diversificacion. Por este propdsi-
to, utiliza una probabilidad alta de mutacién (p,, = 0,05).

= Especie IV es una subpoblacién usada para intensificacion, AGL. Para
ello, utiliza una probabilidad de mutacién baja (p,, = 0,003).

= Especie III es una subpoblacién intermedia dedicada tanto a intensificar
como a diversificar. Su probabilidad de mutacién es media (p,, = 0,005).

El modelo utiliza a especie I para preservar la mejor solucién que aparece en
las otras especies. Para ello, selecciona el mejor individuo de entre las especies
II-IV y la introduce en especie I siempre que sean mejores que los elementos
que ya contiene. En generaciones predeterminadas, los elementos en especie I se
reintroducen en especie IV, reemplazando todos sus elementos.

Estudios experimentales mostraron que este modelo superaba consistente-
mente a AGs simples y reducia el problema de la convergencia prematura.

AG con una Poblaciéon Exploradora y otra Explotadora

Tsutsui y otros (1997) proponen un AG con dos poblaciones con diferentes
misiones: una pretende explorar el espacio de bisqueda, mientras que la otra
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es un AGL que busca en la vecindad de la mejor solucién encontrada hasta el
momento. Ambas poblaciones se procesan por AGs generacionales, sin embargo,
el AGL utiliza una mutacion de grano fino y una poblacién con la mitad de
individuos que la exploradora. Estas propiedades hacen que el comportamiento
del AGL sea altamente intensificador sobre la mejor solucién encontrada hasta
el momento.

La propuesta exhibié un rendimiento significativamente superior al de AGs
estandares en dos problemas complejos altamente multimodales.

AGs Distribuidos Graduales con Codificacién Real

Herrera y Lozano (2000a) aprovecharon la disponibilidad de operadores de
cruce para AGs con codificacién real (AGCRs) (Herrera y otros, 1998, 2003)
que generan diferentes grados de intensificaciéon o diversificacién, para disenar
AGs Distribuidos Heterogéneos basados en estos operadores. Herrera y Lozano
(2000a) proponen los AGs Distribuidos Graduales con codificacidn real, que apli-
can diferentes operadores de cruce a cada subpoblaciéon. Estos operadores se
diferencian de acuerdo a las propiedades asociadas de intensificacién y diver-
sificacién, y al grado de las mismas. El efecto obtenido es una multiresolucion
paralela con respecto a la accién de los operadores de cruce. Ademas, las sub-
poblaciones se conectan adecuadamente para explotar esta multiresolucién de
una forma gradual.

Cara Trasera

Cara Frontal

Figura 2.2: Estructura de un AG Distribuido Gradual con codificacién real

Los AGs Distribuidos Graduales con codificacion real se basan en una topo-
logia hipercubica con tres dimensiones (ver Figura 2.2). En ella, hay dos caras
importantes, bien diferenciadas:
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= La cara frontal se dedica a diversificar. Se compone de cuatro subpobla-
ciones (E1,..., E4) en las cuales se aplican operadores diversificadores. El
grado de diversificacién se incrementa en el sentido de las agujas del reloj,
empezando en el menor (E;) y acabando en el mayor (Ey).

= La cara trasera es para intensificacién. Esta formada por las subpoblacio-
nes e,...,e4, que se someten a operadores de cruce intensificadores. El
grado de intensificacién se incrementa en el sentido de las agujas del reloj,
empezando en el menor (e1) y acabando en el mayor (e4). Las poblaciones
e1,...,e4 son AGLs que ofrecen diferentes niveles de intensificacién.

La conectividad de estos modelos permite un refinamiento gradual cuando
se producen migraciones desde una subpoblacién diversificadora hacia una in-
tensificadora, esto es, desde E; a e;, o entre dos subpoblaciones intensificadoras
de menor grado a mayor, esto es, desde e; a e;11.

Los resultados experimentales mostraron que los AGs Distribuidos Gradua-
les con codificacién real mejoraban consistentemente a otros AGCRs, AGCRs
Distribuidos Homogéneos y otros Algoritmos Evolutivos presentados en la lite-
ratura.

2.3.2. AGLs en Algoritmos Meméticos

La principal idea de los Algoritmos Meméticos (Moscato, 1999) es la de com-
binar, sobre una poblaciéon de agentes, procesos de cooperacién y competicién,
presentes en los Algoritmos Evolutivos, con procesos de mejora individual. La
mayoria de ellos son Algoritmos Evolutivos en los que se aplica un proceso de
BL para refinar los individuos de la poblacién (Krasnogor y Smith, 2005). Se
suele afirmar que el buen rendimiento de los Algoritmos Meméticos se debe al
equilibrio entre las habilidades diversificadoras del Algoritmo Evolutivo y las
habilidades intensificadoras de la técnica de BL usada.

En las siguientes secciones, describimos los modelos de Algoritmos Meméti-
cos caracterizados por reemplazar el método de BL por un AGL.

AGLs Basados en yAGs

Kazarlis y otros (2001) usan un pAG (AG con una poblacién pequena y
corta evolucién) como AGL dentro de un Algoritmo Memético. Su misién es la
de refinar las soluciones de la poblacion del algoritmo. Para ello, evoluciona una
poblacion de perturbaciones, cuyos valores de aptitud dependen de la solucién
dada por el Algoritmo Memético.

Sus principales propiedades son:
= Utiliza un tamafio de poblacién pequeno (5 individuos). De esta forma ob-

tiene unos niveles de presion selectiva muy altos que le permiten alcanzar
soluciones precisas.

= Usa un mecanismo de seleccién de padres guiado por la aptitud de los
individuos, la ruleta, lo cual aumenta la presién selectiva.
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s El espacio de perturbaciones se define de tal forma que el pAG explora
una pequena regién centrada en la solucién dada. De esta forma, ofrece
mejoras locales.

= Sigue el modelo generacional con elitismo a dos niveles, lo cual aumenta
el cardcter intensificador:

e clitismo interno: la mejor perturbacién de la generacién 4 de la invo-
cacién actual del pAG, se anade a la poblacion de la siguiente gene-
racién (¢ + 1). Se trata del conocido mecanismo de elitismo definido
para los AGs generacionales.

e clitismo externo: la mejor perturbacién de la invocacién k del pAG,
se anade a la poblacién inicial de la siguiente invocacién (k+1). Este
esquema compensa la corta evolucién del pAG y sigue el siguiente
razonamiento: En ciertas ocasiones, el gradiente que lleva a mejores
soluciones en el espacio de bisqueda es relativamente constante, lo
que implica que la direcciéon éptima a mejores soluciones permanece
igual entre invocaciones sucesivas del pAG.

Los autores argumentan que pAG, a diferencia de los métodos de BL com-
parados, es capaz de seguir crestas de direccién arbitraria, a pesar de su di-
reccién, anchura, o incluso, discontinuidad. Ademads, un estudio empirico con
cinco problemas de optimizacién con restricciones duras revelé que el Algoritmo
Memético basado en yAG mejoraba en precision, fiabilidad y robustez a otros
doce Algoritmos Evolutivos con diferentes técnicas de BL. Por otro lado, otros
investigadores también han utilizado modelos de 4 AGs como AGLs, obteniendo
buenos resultados en otros estudios:

s Weicai y otros (2004) proponen un AG multiagente que hace uso de pAG.

= Meloni y otros (2003) insertan pAG en un Algoritmo Evolutivo Multiobjeti-
vo para una clase de problemas de planificacién en entornos de fabricacion.

» Papadakis y Theocharis (2002) usan yuAG dentro de un Algoritmo Meméti-
co para crear modelos difusos TSK.

AGL con Codificacién Real: OACC

Lozano y otros (2004) proponen un Algoritmo Memético con codificacién
real que utiliza un Operador de Ascension de Colinas basado en Cruce (OACC)
como AGL. Su misién es obtener los mejores niveles de precisién que lleven a
la poblacién hacia las regiones de busqueda mas prometedoras, realizando un
refinamiento efectivo sobre ellas. Ademds, se propone un mecanismo adaptativo
para determinar la probabilidad con que las soluciones se refinan con OACC.

OACC es realmente un AGCR estacionario que mantiene un par de padres
y aplica el cruce repetidamente sobre este par, hasta alcanzar un ntimero prede-
terminado de descendientes, n,sy. Entonces, el mejor descendiente se selecciona
y reemplaza al peor padre, sélo si es mejor. El proceso itera durante n;; gene-
raciones y devuelve, finalmente, los dos padres actuales.
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El OACC propuesto se puede concebir como un micro selecto-recombinador
AGL con codificacion real que emplea el menor tamafnio de poblacién necesario
para aplicar el operador de cruce, esto es, dos cromosomas. Al inicio, estos dos
cromosomas son la soluciéon que se quiere refinar y la mejor alcanzada hasta

el momento. De esta forma, se incrementan las propiedades intensificadoras de
OACC.

Aunque OACC puede utilizar cualquier operador de cruce, los autores usa-
ron un operador autoadaptativo que genera descendientes de acuerdo a la dis-
tribucién actual de los padres. Si los padres se localizan cercanos unos a otros,
los descendientes se generaran densamente a su alrededor. Por otro lado, si los
padres se localizan distanciados unos de otros, entonces los descendientes se
encontraran distribuidos de forma distanciada a los padres y entre ellos.

Resultados experimentales mostraron que, para un amplio rango de pro-
blemas, el Algoritmo Memético con OACC mejoraba consistentemente a otros
Algoritmos Meméticos presentados en la literatura.

Finalmente, en la literatura podemos encontrar algunas variantes de OACC
(Dietzfelbinger y otros, 2003; Elliott y otros, 2004).

Aplicacion Repetida del Operador de Cruce

Mutoh y otros (2006) proponen dos modelos de AGLs muy similares a
OACC, con la diferencia de que en cada paso, todos los padres se reemplazan
por los mejores hijos. Mutoh y otros (2006) aplican estos AGLs con el operador
de cruce SPX (Tsutsui y otros, 1999), el cual genera un nimero fijo de hijos a
partir de un conjunto de padres y es 1util a la hora de refinar soluciones. Mien-
tras que el primer modelo realiza siempre un nimero establecido de iteraciones,
como OACC, el segundo utiliza unas reglas simples para adaptar el nimero de
iteraciones segin la mejora producida en la invocacién anterior:

= Si la mejora es inferior a la unidad, se decrementa en un paso el niimero
de iteraciones para la préxima invocacién.

= Si la mejora es mayor a la unidad, pero inferior a un umbral dado, el
ntmero de iteraciones serd el mismo que el actual.

= Si la mejora es mayor al umbral dado, el nimero de iteraciones se incre-
mentard en una en la préxima invocacién.

Los experimentos mostraron que el Algoritmo Memético con el segundo mo-
delo de AGL propuesto era capaz de encontrar la solucién 6ptima de un conjunto
de problemas, entre el 30 y 50 % mds rdpido que su versién AG sin aplicacién
repetida del cruce.

AGLs que Refinan Tramos de Circuitos Hamiltonianos

Gang y otros (2007) proponen un método de BL basado en recombinacién
genética para refinar las soluciones de un Algoritmo Memético al tratar el pro-
blema del viajante de comercio (en inglés, travelling salesman problem o TSP),
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encontrar el ciclo hamiltoniano de menor coste de un grafo completamente cone-
xo. La idea de este método es utilizar un AG para optimizar subtramos concretos
de las soluciones del Algoritmo Memético. Es por tanto un AGL. Para ello, se
elige un conjunto de ciudades contiguas de la solucién y se aplica el AGL para
encontrar una reordenacién de esas ciudades, manteniendo intactas la inicial y
la final, que tenga un coste menor. Al terminar la ejecucién, si se ha encontrado
una reordenacién mejor, se actualiza el tramo de la solucién inicial.

Experimentos sobre dos problemas del viajante de comercio mostraban que
los mejores resultados se obtenian cuando el AGL optimizaba tramos de longitud
la mitad que las soluciones completas. Sin embargo, los autores comentan que
optimizar tramos de menor longitud puede ser méas beneficioso para problemas
de mayor tamano, debido al coste computacional que tiene optimizar tramos
largos (se convierte en un problema tan complejo como el propio viajante de
comercio).

Un AGL para Mejorar la Evolucién Diferencial

Noman y Iba (2008) proponen un AGL para mejorar el rendimiento de la
Evolucién Diferencial (Price y otros, 2005; Storn y Price, 1997), la cual, como
los AGs, es una MH basada en poblaciones.

El AGL propuesto por Noman y Iba (2008) es una variante del OACC de
Lozano y otros (2004) que adaptativamente determina la intensificacién a ofrecer
de acuerdo a la retroalimentacién que recibe de la Evolucién Diferencial. Esta
intensificacién viene dada por el nimero de iteraciones que se ejecuta el OACC
y que se conoce comunmente como longitud de refinamiento. La motivacién de
este modelo es la dificultad, o incluso imposibilidad, de encontrar un valor de
longitud de ejecucién fijo, 0 mecanismo dinamico determinista, que sea adecuado
para algunos problemas. Sus caracteristicas son las siguientes:

= En cada iteracion, aplica el operador de cruce sobre la solucién a opti-
mizar y otras n, elegidas aleatoriamente de la poblacién de la Evolucién
Diferencial para producir un tnico descendiente.

= Si el descendiente es mejor que la solucién a optimizar, la reemplaza.
En otro caso, da por finalizada la optimizacién y devuelve el control a
la Evolucion Diferencial. De esta forma, el AGL adapta la longitud de su
ejecucién, realizando ejecuciones més intensas cuando es probable mejorar
la solucién a optimizar, y menos intensas cuando la probabilidad es menor.

» Utiliza el operador de cruce SPX (Tsutsui y otros, 1999), el cual presenta
varias ventajas:
e no depende del sistema de coordenadas,
e el centro de los padres y de los hijos es el mismo,

e puede preservar la matriz de covarianza de la poblacién con un ajuste
de parametros adecuado, y

e es ntil para realizar refinamiento.
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Hemos de comentar, que en la hibridacién propuesta por Noman y Iba (2008),
el AGL sélo optimiza el mejor elemento de la poblacién actual. De esta forma,
se pretende reducir el consumo computacional de optimizar soluciones que pro-
bablemente no lleguen a mejorar la mejor solucién alcanzada hasta el momento.

Un estudio experimental mostré que el nuevo AGL mejoraba consistente-
mente la velocidad de convergencia del modelo cldsico de Evolucion Diferencial.
El rendimiento global del AGL propuesto era mejor que el de otros optimiza-
dores locales basados en cruce. Por ultimo, el rendimiento de la propuesta de
Evolucién Diferencial con el AGL era superior o al menos competitivo con otros
Algoritmos Meméticos propuestos en la literatura.

2.3.3. Otros Trabajos Relacionados

Finalmente, podriamos mencionar otros tres trabajos que, aunque no los
consideramos AGLs, estan relacionados con la idea subyacente.

= Reijmers y otros (1999) proponen un AG para la generacién de arboles
filogenéticos, el cual busca en el espacio de correcciones que hay que aplicar
a una solucién especifica para llegar a la éptima. El espacio de correcciones
se define para alcanzar, desde la solucién inicial, practicamente cualquier
otra solucién del problema en muy pocas iteraciones. Precisamente esta
propiedad hace que el modelo realice una exploracién global del espacio
de busqueda y se preocupe menos por proveer sélo intensificacién.

= Kwon y Kim (2003) proponen un método que iterativamente reduce la
regién de bisqueda de un AG por un factor dado (a) y la centra en la
mejor solucién encontrada hasta el momento. Entonces, se genera una
nueva poblacién de soluciones aleatorias en la nueva regién y se continiia
el proceso. Este modelo no se ha considerado un AGL debido a que la
intensificaciéon no viene dada por el AG, sino por el mecanismo externo
que restringe su espacio de busqueda iterativamente.

= Thierens (2004) propone un modelo de BL iterativa (Lourengo y otros,
2003) donde la técnica de BL se gufa mediante una poblacién de solu-
ciones. La principal caracteristica que nos ha llevado a no considerar el
método interno de BL como AGL, es que no utiliza un operador de cruce
como tal. Su operador de generaciéon de soluciones realiza un recorrido
sobre el vecindario de la solucién actual, mediante movimientos alineados
con los ejes de coordenadas (como las técnicas cldsicas de BL), utilizando
otra solucién de su poblaciéon como méscara, esto es, prohibiendo ciertos
movimientos.

2.3.4. Comparacion Global de las Decisiones de Diseno de
los Modelos de AGL

La Tabla 2.1 retne las propiedades, que promueven intensificacion, de los
modelos de AGLs presentados. En las filas aparecen cada uno de los modelos de
AGL, mientras que en las columnas aparecen las siguientes decisiones de disefio:
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= Representacion: Algunos AGLs usan un modelo de representacion diferen-
te al de la MH que lo aplica, promoviendo de esta forma intensificacion.
En este caso, se muestra el modelo de representaciéon del AGL. Cuando el
AGL y la MH utilizan el mismo modelo de representacién de soluciones,
aparecerd el caracter ‘- .

= Tamano de la poblacion: El uso de un tamano de poblacién reducido es
una técnica seguida por varios AGLs para promover intensificacién. Para
los AGLs que aplican esta técnica, la celda indica el tamanio de poblacién
que utilizan. Para los AGLs que no siguen esta técnica, se muestra el
caracter ‘-’.

= Operador de mutacion: Existen AGLs que usan operadores de mutacion,
o valores especificos de su probabilidad de aplicacién, para intensificacién.
Si éste es el caso, en la celda aparecerd la propiedad correspondiente. El
cardcter ‘-’ indicard que el AGL no siguen esta técnica para promover
intensificacion.

= Operador de cruce: Algunos AGLs aplican operadores de cruce especiali-
zados en promover intensificacién. Para estos AGLs, la celda muestra la
propiedad correspondiente. Si no se hace uso de estos operadores especia-
lizados, la celda muestra el caracter -’.

= Seleccion por aptitud: Algunos modelos promueven intensificacién resal-
tando la seleccion de individuos con altos valores de aptitud, es decir,
aumentando la presién selectiva sobre los mejores individuos. Si éste es el
caso, la celda muestra el mecanismo de selecciéon. En otro caso, la celda
muestra el caracter ‘- .

Podemos ver que se han seguido caminos muy diversos para acentuar la
intensificacién en los AGs. Esto nos indica que el campo merece méas estudios,
y asi obtener AGLs mas eficaces para diferentes problemas.

2.4. Propiedades Generales de los AGLs

En esta seccién, destacamos las propiedades comunes a todas las propuestas
revisadas y que, a nuestra opinién, cualquier AGL debiera presentar. Estas son:

= Son algoritmos basados en poblaciones: al igual que los AG clésicos, los
AGLs mantienen un conjunto de soluciones que evoluciona durante la eje-
cucién. Esta propiedad marca una diferencia importante con los métodos
clasicos de BL.

» Utilizan operadores genéticos: realizan un proceso de busqueda guiado
por la aplicaciéon de operadores de cruce y, en su caso, también de muta-
cién. Esta propiedad, derivada de la anterior, también es importante para
marcar diferencias con las técnicas clasicas de BL. Mientras las técnicas
clasicas de BL, sé6lo poseen un operador de generaciéon de nuevas solucio-
nes, el cual comparte algunas propiedades con el operador de mutacién
de los AGs, los AGLs no sélo disponen de dos operadores, sino que suelen
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darle més importancia a la combinacién de informacién de més de una
solucién (cruce), que a la generacién de nuevas soluciones a partir de la
informacién de una sola de ellas.

Estdn disenados para intensificar: sus componentes y pardametros deben
estar disenados para ofrecer intensificacién. Esto no implica que todos los
componentes sigan esta regla, lo cual podria llevar a una convergencia
prematura a soluciones pobres. En un extremo, la mayoria de los compo-
nentes pueden ser los tipicos de un AG cldsico (no diversificadores puros)
excepto uno con una clara intencién intensificadora.

Ademis, debiera quedar claro que, el hecho de que los AGLs incorporen
componentes, tipicamente diversificadores (por ejemplo, el uso de una po-
blacién de soluciones) no les impide alcanzar una intensificacién fructifera,
sino que les puede ayudar a mejorar la capacidad intensificadora. Como
indican varios investigadores, intensificaciéon y diversificacién no son fac-
tores opuestos (Glover y Laguna, 1997). De hecho, el uso de una poblacién
de soluciones, permite a los AGLs usar mas fuentes de informacién para
disenar estrategias de intensificacion que las usadas por métodos clasicos
de BL (los métodos cldsicos trabajan con una sola solucién). Ademds, la
poblacion es la forma natural de un AGL para implementar mecanismos
de memoria similares a los que utilizan otros algoritmos como Busqueda
Tabii (Glover y Laguna, 1997), los cuales pueden usarse para aumentar
aun maés la intensificacién.

Deben combinarse con una MH diversificadora: su uso aislado no dari,
en general, soluciones fiables. Esto se debe al desequilibrio que presentan
entre intensificacién y diversificacién. Por tanto, deben, y asi se ha hecho
en todas las propuestas, combinarse con otras MHs que se encarguen de
realizar una exploracion global del espacio de busqueda.

Los AGLs entre las M Hs

En esta seccién, estudiamos el papel que ocupan los AGLs en el campo de

las MHs. Para ello, adoptamos una taxonomia de MHs ampliamente aceptada,
y determinamos el lugar donde se sitian los AGLs.

Hay varias maneras de clasificar y describir las MHs. Dependiendo de la

caracteristica que seleccionemos, varias clasificaciones serfan posibles. Cada una
de ellas es el resultado de un punto de vista especifico (Blum y Roli, 2003). Una
caracteristica comtinmente usada es el numero de soluciones que la MH maneja
(Blum y Roli, 2003):

= Métodos basados en trayectorias: Este grupo se compone de MHs que

trabajan sobre una sola solucién. Todos ellos comparten la propiedad de
describir una trayectoria en el espacio de bisqueda, debido a que el proceso
se compone de pasos desde la solucion actual hacia una nueva solucién.
Varios ejemplos son los procedimientos de BL (Blum y Roli, 2003; Aarts
y van Laarhoven, 1992; Davis, 1991a), Busqueda Tabu (Glover y Laguna,
1997), Enfriamiento Simulado (Kirkpatrick y otros, 1983; Laarhoven y
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Aarts, 1987), y algunas MHs que internamente hacen uso de métodos de
BL como: BL con Multiarranque Aleatorio (Boender y otros, 1982; Rinnoy
Kan y Timmer, 1989), BL Iterativa (Lourenco y otros, 2003), y Busqueda
de Vecindario Variable (Hansen y Mladenovié¢, 2002; Mladenovic y Hansen,
1997). En estas tltimas MHs, se alternan un proceso de generacién de
una solucién nueva y una técnica de BL que optimiza la nueva solucién.
Considerando la generacién de una nueva solucién como un paso desde la
tltima solucién optimizada, podemos ver que el método completo sigue el
simil de trayectoria.

= MHs basadas en poblaciones: Estas realizan procesos de busqueda que des-
criben la evolucion de un conjunto de puntos en el espacio de busqueda.
Varios ejemplos son los AGs (Goldberg, 1989b; Holland, 1975), las Estra-
tegias de Evolucién (Schwefel, 1995), la Programacién Evolutiva (Fogel,
1992, 1995), los Algoritmos de Estimacion de Distribuciones (Larranaga
y Lozano, 2001), los Algoritmos de Optimizacién basados en Nubes de
Particulas (Kennedy y Eberhart, 2001), y la Evolucién Diferencial (Storn
y Price, 1997; Price y otros, 2005).

e Inten.: BLs
Basadas en e [&D: Enfriamiento Simulado,
Trayectorias Busqueda Tabu,

BL Iterativa, ...
MHs

e [&D: AGs, ...
Basadas en * Diver.: Componentes Evolutivos en
Poblaciones Algoritmos Meméticos

e Inten.: AGLs

Figura 2.3: Taxonomia de las MHs y algunos ejemplos de su aplicaciéon para
promover diversificacién (Diver.), Intensificacién (Inten.), o ambas (I&D)

La Figura 2.3 muestra la taxonomia de MHs, segiin el nimero de soluciones
que utilizan, y algunos ejemplos, normalmente aplicados para promover diver-
sificacion, intensificacién o ambas. En ella se muestra que:

= Los métodos basados en trayectorias se aplican, bien para ofrecer intensi-
ficacién (por ejemplo, las técnicas de BL se encargan a menudo de refinar
las soluciones encontradas por una MH basada en poblaciones), o para
promover ambas, intensificacién y diversificacién (por ejemplo, Busqueda
Tabt pretende localizar regiones prometedoras del espacio de busqueda y
obtener las mejores soluciones dentro de esas regiones a la vez).

= Por otro lado, los métodos basados en poblaciones se aplican para pro-
mover ambas, intensificacién y diversificacién (por ejemplo, los estudios
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iniciales en AGs pretenden encontrar un equilibrio apropiado entre estas
caracteristicas), o para favorecer la diversificacién (por ejemplo, en los
Algoritmos Meméticos, la componente evolutiva toma el cargo de diversi-
ficar, y deja las necesidades de intensificar a la técnica de BL) (Moscato,
1999; Krasnogor y Smith, 2005).

Nosotros entendemos que estas formas de aplicar las diferentes MHs estan
altamente influenciadas por su aparicién cronolégica:

= Los primeros métodos basados en trayectorias eran propuestas altamente
intensificadoras. Los estudios anteriores a los ochenta proponian méto-
dos de BL (Dunham y otros, 1963; Lin y Kernighan, 1973). Después, los
investigadores se dieron cuenta de la importancia de la diversificacion y
propusieron nuevos métodos basados en trayectorias que promoviesen tan-
to intensificacién como diversificaciéon. Entonces aparecieron los métodos
con multiarranque (Boender y otros, 1982), Enfriamiento Simulado (Kirk-
patrick y otros, 1983), y Busqueda Tabu (Glover, 1986; Glover y Laguna,
1997).

= Por otro lado, los estudios en MHs basadas en poblaciones comenzaron
con la importancia de la diversificacion en mente. Desde sus inicios, los
AGs incluyen un operador de mutacién (Holland, 1975), y el concepto de
diversidad en la poblacidon también aparecié temprano (De Jong, 1975).
Por tanto, las propuestas iniciales ya pretendian proveer ambas, intensi-
ficacién y diversificacién. Més tarde, aparecieron modelos hibridos donde
las necesidades de diversificacion se asignaban a las componentes basadas
en poblaciones y las de intensificacién a procedimientos de BL (Moscato,
1999; Krasnogor y Smith, 2005).

En los tltimos anos, varios investigadores han percibido que las MHs basadas
en poblaciones también pueden aplicarse para ofrecer sélo intensificacién, y de
hecho, ofrecen algunas ventajas sobre las técnicas clasicas de BL. Concretamen-
te, han aparecido varios algoritmos AGs con este propdsito, y se han revisado
en las secciones anteriores. En este capitulo, a estos algoritmos se les ha llamado
AGLs. Los AGLs son una novedosa categoria de MHs basadas en poblaciones
para la intensificacion como se muestra resaltado en la Figura 2.3.

2.6. Conclusiones

En este capitulo, hemos introducido los AGLs, una nueva categoria de MHs
especializados en intensificacién. Con la intencién de ofrecer una visién global y
un mejor entendimiento de sus fundamentos, hemos revisado los modelos pre-
sentados en la literatura observando:

s Fvolucion historica: Los AGLs nacen de la dificultad de proveer un equi-
librio apropiado entre intensificacién y diversificacién en un solo AG. Las
propuestas de la literatura especializan los AGs, obteniendo AGLs para
intensificacién. Finalmente, estos modelos adquieren una entidad propia,
merecedora de un nombre y clasificacion en el campo de las MHs.
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= Entorno de aplicacion: Influenciados por la evolucién histérica, los AGLs
aparecen primero en modelos distribuidos. Posteriormente, son componen-
tes autocontenidos de Algoritmos Meméticos.

= Decisiones de diseno: Los investigadores han seguido caminos muy diver-
sos con la intencion de aumentar la intensificacion en los AGLs.

= Propiedades comunes: Son MHs basadas en poblaciones, que, aplicando
operadores de cruce, suplen intensificacién a otra MH.

Finalmente, hemos clasificado los AGLs en una taxonomia, ampliamente
aceptada, de las MHs. Esto nos ha permitido observar que, la forma de aplicar
las MHs basadas en poblaciones se ha visto altamente influenciada por el orden
cronolégico de aparicién de las diferentes MHs. Con la importancia de la diver-
sificacion en mente, las MHs basadas en poblaciones se habian utilizado para
diversificar, o bien, diversificar e intensificar a la vez. Por tanto, los AGLs cons-
tituyen una novedosa categoria de MHs basadas en poblaciones especializadas
en intensificacion.
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Capitulo 3

Algoritmo Genético Local
Binario

Los métodos de BL son procedimientos de optimizacién capaces de, dada una
solucion inicial, alcanzar un 6ptimo local con gran precisién y bajo consumo de
recursos, esto es, muestran una clara tendencia intensificadora. Las técnicas de
BL son un componente fundamental de muchas MHs basadas en BL (ver Seccién
1.5) que son el estado del arte para muchos problemas de optimizacién (Blum
vy Roli, 2003; Glover y Kochenberger, 2003; Ribeiro y Hansen, 2002; Siarry y
Michalewicz, 2008; Vo3 y otros, 1999). Por esta razén, en la actualidad, los
métodos de BL despiertan el interés de la comunidad cientifica, cuya intencién
es la de disenar procedimientos de BL maés efectivos que puedan aplicarse para
la construcciéon de MHs basadas en BL més potentes.

Los AGLs, revisados en el Capitulo 2, son AGs especializados en intensifica-
cién. Ademas, estos métodos poseen algunas ventajas sobre las técnicas clasicas
de BL. Segun Kazarlis y otros (2001), la mayorfa de los procedimientos de BL
no son capaces de seguir el camino hacia el éptimo cuando éste presenta crestas,
cuya direccién no es ortogonal al espacio de bisqueda. Sin embargo, los AGLs
si son capaces de seguirlas (Kazarlis y otros, 2001). Por ello, el estudio de AGLs
y de su posible aplicacién en MHs basadas en BL para obtener mejores resul-
tados, se convierte en un campo de estudio prometedor. En concreto, los AGLs
pueden asumir facilmente el papel de los métodos de BL en las MHs basadas en
BL, obteniendo, de esta forma, una nueva clase de MHs que podemos denominar
MHs basadas en AGLs.

El propésito de este capitulo es doble:

1. Disenar un AGL que, usando conceptos de los AGs, realice un proceso
de refinamiento sobre soluciones iniciales, que mejore al realizado por una
técnica clasica de BL. Llamaremos a este nuevo modelo de AGL, AGL
Binario (AGLB), porque se ha disenado para tratar problemas con es-
ta codificacién. AGLB es un AG estacionario que emplea un método de
reemplazo por agrupamiento (en inglés, crowding method) para favorecer
la formacion de nichos con soluciones de alta calidad en la poblacion.
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Después, AGLB realiza un proceso de BL orientado hacia los nichos maés
cercanos a la solucion a refinar.

2. Estudiar las ventajas que introduce el uso de AGLB en las MHs basa-
das en BL. Para ello, realizaremos un estudio empirico comparando los
resultados de varias MHs basadas en BL que usan AGLB, con sus co-
rrespondientes versiones clasicas, esto es, usando técnicas clasicas de BL.
Nos interesaremos por tres MHs basadas en BL que nunca se han consi-
derado para la aplicacién de AGLs: BL con Multiarranque Aleatorio, BL
Iterativa y Buisqueda de Vecindario Variable. Ademds, estas MHs basadas
en BL introducen una coordinacién gradual y controlada con el método
de refinamiento, que nos permite analizar aspectos muy concretos para el
disenio de MHs basadas en AGLs, y formular conclusiones sencillas. Para
contrastar los resultados, utilizaremos cuatro métodos de BL propuestos
en la literatura que, a nuestro conocimiento, son un conjunto actual y
representativo para el tratamiento de problemas binarios. Los resultados
del estudio nos indicardn que, para un amplio rango de problemas, AGLB
realiza un proceso de refinamiento eficiente y eficaz que permite obtener
MHs basadas en AGLs mas efectivas.

El capitulo estd organizado de la siguiente forma. En la Seccién 3.1, des-
cribimos AGLB. En la Seccién 3.2, establecemos el marco experimental, esto
es, los problemas de prueba usados y las condiciones de ejecucion de los al-
goritmos, para nuestro estudio experimental. En la Seccién 3.3, analizamos el
comportamiento de AGLB al utilizarse como método de refinamiento de BL con
Multiarranque Aleatorio. En la Seccion 3.4, estudiamos el rendimiento de AGLB
dentro de una MH basada en BL que introduce una cierta comunicacién con el
método de refinamiento, aportando una diversificacién fija, BL Iterativa. En la
Seccién 3.5, estudiamos el uso de AGLB en una MH basada en BL que suple
una diversificaciéon adaptativa, Bisqueda de Vecindario Variable. Finalmente,
indicamos las conclusiones y trabajos futuros en la Seccién 3.6.

3.1. AGL Binario

En esta seccién, proponemos un AGL que puede emplearse como componen-
te intensificador en MHs basadas en BL, reemplazando al método clasico de BL.
AGLB es un AG estacionario (véase la Seccién 1.6.4) que aplica un método de
reemplazo por agrupamiento para favorecer la formacién de nichos en P (agru-
paciones de cromosomas de alta calidad localizados en diferentes regiones del
espacio de busqueda). Después, AGLB realiza un proceso de BL que refina la
solucién dada, solucién actual (X), de acuerdo a la informacién en los nichos
maés cercanos, los cuales representaran las regiones de busqueda més importan-
tes. Este proceso se lleva a cabo cruzando X® con soluciones similares (ver la
Figura 3.1).

Una propiedad destacable de AGLB es que realiza una optimizacién descri-
biendo una trayectoria en el espacio de busqueda, como lo hacen los métodos
clasicos de BL. La mayoria de los métodos de BL siguen un paradigma de ascen-
stom de colinas; comienzan a partir de una solucion y, en cada paso, generan una
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Cruzar con
individuos [~
similares

‘®

Nicho

actualizar P
actualizar X®

Figura 3.1: Idea de AGLB

solucién candidata usando algin operador de modificacién. Después, aceptan la
solucion candidata si presenta un valor de aptitud superior que la solucién ac-
tual. La idea bésica de AGLB es usar la ascension de colinas como el criterio de
aceptacion y el cruce como el operador de modificacién. Jones (1995) y O’Reilly
y Oppacher (1995) fueron los primeros en sugerir este esquema de BL basado en
cruce y, en la Seccién 2.3.2 presentamos algunos modelos de AGLs que siguen
el mismo esquema. La principal novedad de AGLB es su capacidad de adquirir
informacién sobre la localizacién de las mejores regiones de bisqueda (mediante
la formacién de nichos), que después se usa para generar individuos alrededor
de X® mediante el operador de cruce. En las siguientes secciones describimos
en detalle, los principales componentes de nuestra propuesta de AGL.

3.1.1. Esquema General de AGLB

Supongamos que una MH basada en BL invoca a AGLB para refinar una
solucién particular. Entonces, AGLB considera esta soluciéon como X® y lleva a
cabo los siguientes pasos (Ver Figura 3.1):

1. Seleccion de padres. Se escogen m cromosomas (Y = {Y1 Y2 ... Yy™})
similares a X%, aplicando m veces emparejamiento variado positivo (Sec-
ci6én 3.1.2).

2. Cruce. Se cruzan los m padres escogidos anteriormente con X“ mediante
el operador de cruce uniforme multipadre, generando un descendiente Z
similar a X (Seccién 3.1.3).

3. Actualizacion de X®*. X® se actualiza si Z es mejor que X%, en otro caso,
X* permanece igual.
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4. Actualizacion de P. Finalmente, la solucién descartada en el paso anterior,
X% o Z, reemplaza a un miembro de la poblacién seleccionado segin
seleccidn por torneo restringido (Seccién 3.1.4).

Estos pasos se repiten hasta alcanzar la condicién de parada que se describe en
la Seccién 3.1.5. Un aspecto importante a la hora de usar AGLB en una MH
basada en BL es que P sélo debe inicializarse una vez, al inicio de la ejecucion
de la MH, y no en cada invocacién como método de BL. De esta forma, AGLB
puede crear nichos estables y usar la experiencia acumulada de refinamientos
previos para mejorar los futuros.

3.1.2. Emparejamiento Variado Positivo

El emparejamiento variado es la ocurrencia natural de emparejamiento en-
tre individuos con fenotipo similar mas o menos a menudo que lo esperado por
casualidad. La mayor ocurrencia de emparejamiento entre individuos con feno-
tipo similar se llama emparejamiento variado positivo, mientras que la menor
ocurrencia se conoce como emparejamiento variado negativo. Fernandes y Rosa
(2001) implementan estas ideas para disefiar dos mecanismos de seleccién por
emparejamiento. Primero, se selecciona un padre por el método de la ruleta y
después, otros ngss cromosomas, por el mismo método. Entonces, se mide la
similitud entre cada uno de los n,ss cromosomas y el primer padre. Si el empa-
rejamiento variado es negativo, se elige el cromosoma con menor similitud como
segundo padre. Si el emparejamiento es positivo, se elige el mas similar.

AGLB utiliza emparejamiento variado positivo con dos pequenas diferencias.
Por un lado, el primer padre que participa en el cruce es siempre X“. Por otro
lado, los otros n,ss cromosomas se seleccionan aleatoriamente entre todos los
de la poblacién, esto es, sin guiarse por su valor de aptitud. Ademads, hemos de
mencionar dos aspectos sobre el uso de este esquema de seleccién en AGLB: uno
es que el método se aplica m veces para obtener m padres similares a X®. El
otro es que, dado que AGLB trata con cromosomas binarios, hemos de definir
una funcién de similitud para individuos de este tipo. Nosotros hemos escogido
la distancia Hamming entre los dos individuos, esto es, el nimero de genes en
comun.

La motivaciéon por usar emparejamiento variado positivo viene por las si-
guientes dos propiedades:

= Al seleccionar padres similares a X?, el proceso de busqueda se centrara en
la region donde ésta se encuentra, por lo que este esquema ayuda a AGLB
a realizar un refinamiento local sobre X.

= Emparejamiento variado positivo selecciona probabilisticamente cromoso-
mas que pertenecen a nichos cercanos a X ®, haciendo uso de la informacién
relevante, representada en P, para optimizar X“. La Figura 3.2 muestra
el efecto de cruzar X con individuos de los nichos més cercanos (circulos
verdes).
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Figura 3.2: Proceso de bisqueda realizado por AGLB

3.1.3. Cruce Uniforme Multipadre con Memoria a Corto
Plazo

AGLB usa una versién multipadre del cruce uniforme parametrizado (Spears
y De Jong, 1991; Syswerda, 1989) especificamente diseniada para crear un des-
cendiente cercano a X“. Kl operador de cruce uniforme parametrizado crea un
descendiente a partir de dos padres, eligiendo genes del primer padre con pro-
babilidad ps. De esta forma, utilizando un valor de py alto, el descendiente sera
similar al primer padre. La versién multipadre recibe X® y un conjunto de pa-
dres (Y = {Y'1,Y2,...,Y™}). Entonces, crea un descendiente con genes de X,
con probabilidad py, y genes de padres aleatorios del conjunto de padres.

Ademiss, anadimos dos mecanismos para asegurarnos de que aparece material
genético nuevo cada vez que se aplica el operador:

= Un mecanismo de memoria a corto plazo facilita el muestreo de nuevos
descendientes en regiones diferentes a aquéllas donde ya se habian ge-
nerado previamente, dentro de la proximidad de X*. Para ello, el me-
canismo almacena en una memoria (M) los genes donde hay diferen-
cias entre X* y cualquier descendiente de ésta, generado previamente
(M = {i: 2F # 2¢,VZ* descendiente de X“}). Entonces, se prohiben
las diferencias entre X y el nuevo descendiente Z*+! en los genes alma-
cenados en M. Inicialmente, y siempre que un descendiente reemplaza a
X®, M estara vacia.

= Si al final del proceso Z es igual a X* (no ha habido modificaciones),
entonces se escogera un gen aleatorio z;, tal que ¢ € M, y se modificara el
valor del gen, con la idea de generar material genético nuevo.

La Figura 3.3 muestra el seudocédigo del operador de cruce uniforme para-
metrizado multipadre con memoria a corto plazo donde U(0,1) es un nimero
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if (¢e€ M OR U(0,1) < py)

2 — xFs

else{
k«— RI(1,m);

k.
Z’i(_yi’

if (z; #z8)
M «— MU?7;
}

}

if (Z=X"{
j <« RI(1,n) tal que i & M;
M «— MU?7;
zi —1—2z;

}

devolver Z;

}

Figura 3.3: Seudocédigo del operador de cruce uniforme parametrizado multi-
padre con memoria a corto plazo
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Figura 3.4: Ejemplo de aplicacién del operador de cruce
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aleatorio uniforme del intervalo [0,1] y RI(1,m) un entero aleatorio uniforme
del conjunto {1,2,...,m}. Ademds, la Figura 3.4 muestra un ejemplo de apli-
cacion de este operador. En ella, M se ha implementado como un vector de
valores binarios donde un 1 indica que ese gen estd en M, y por tanto z; debe
ser igual a z{; y Z recibe genes de padres aleatorios con una probabilidad baja,
los cuales actualizan M si producen un cambio con respecto a X*. Resumiendo,
se crea un descendiente Z con las siguientes propiedades:

= 2; es igual a xf para todos los genes indicados en M.

= Si el gen 7 no estd marcado en la memoria, z; serd igual a & con proba-
bilidad ps. En otro caso, z; toma el valor del gen ¢ de un padre aleatorio
Y7, El gen 4 se marcard en la memoria si z; es distinto a x¢.

= Finalmente, si Z y X* son iguales, entonces, se cambiara un gen aleatorio
zr, no marcado en la memoria (el cual quedard marcado).

3.1.4. Seleccién por Torneo Restringido

Los métodos de agrupamiento (Mahfoud, 1992) intentan mantener, en la po-
blacién del AG, nichos estables mediante la estrategia de reemplazo como sigue:
los nuevos individuos reemplazan con mayor probabilidad individuos existentes
que son similares a ellos segun similitud genotipica. Este tipo de métodos se usan
para localizar y mantener multiples 6ptimos locales en problemas multimodales.

AGLB considera la seleccidn por torneo restringido (De Jong, 1975; Harik,
1995) como método de agrupamiento que reemplaza el cromosoma més similar
al que se inserta en la poblacién, de un conjunto de ny elementos seleccionados
de forma aleatoria. La aplicacién de este método, junto con el uso de un tamafio
de poblacién alto, favorece la creacion de nichos en la poblacién. Posteriormente,
AGLB usa los nichos como informacion relevante para la tarea de optimizar X ®.

El seudocédigo de la seleccion por torneo restringido se muestra en la Figu-
ra 3.5. Este escoge de forma aleatoria np (un pardmetro asociado al método)
miembros de la poblacién y busca el més parecido a la solucién a insertar. Si la
solucién a insertar es mejor, entonces, la reemplaza.

seleccionTorneoRestringido(P, S){
G7 < Seleccionar nr miembros aleatorios de P;
r < E1 miembro mds similar a S del conjunto Gr;

if (S es mejor que R)
Reemplazar R con S;

Figura 3.5: Seudocédigo de la seleccién por torneo restringido
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3.1.5. Condicion de Parada

Es importante destacar que, cuando la memoria a corto plazo ha marcado
todos los genes (Seccién 3.1.3), entonces, AGLB no podré mejorar X%, porque
el operador de cruce sélo produciria soluciones exactamente iguales a X*. Por
ello, esta condicion determinard cuando AGLB debe parar y devolver el control
y X% a la MH basada en BL.

3.2. Marco Experimental

En esta seccién, disenamos el marco experimental para el estudio de AGLB y
tres MHs basadas en BL que lo aplicaran como método de refinamiento: BL con
Multiarranque Aleatorio, BL Iterativa y Busqueda de Vecindario Variable (ver
Secciones 1.5.1, 1.5.2 y 1.5.3, respectivamente). Para ello, compararemos AGLB
con, a nuestro conocimiento, los métodos clasicos de BL mas representativos
para problemas de optimizacién combinatoria binaria, y sus correspondientes
MHs basadas en BL.

La Seccién 3.2.1 describe los métodos de BL cldsicos usados en los expe-
rimentos. La Seccién 3.2.2 define el conjunto de problemas de prueba y las
condiciones de ejecucion de los algoritmos.

3.2.1. Meétodos Clasicos de BL

Hemos escogido cuatro métodos clasicos de BL para problemas combinato-
rios con codificaciéon binaria, presentes en la literatura:

» BL Primer Mejor (BL-PM) (Blum y Roli, 2003) cambia el estado de una
componente aleatoria de la soluciéon X* y acepta la solucién resultante
siempre que sea mejor que X°. Su seudocddigo se muestra en la Figura
3.6.

» BL Mejor (BL-Mejor) (Blum y Roli, 2003) examina todas las soluciones
que se diferencian de X* en una sola componente, y elige la mejor de ellas,
siempre que sea mejor que X?. Su seudocddigo se muestra en la Figura
3.7

» BL Kopt (BL-Kopt) (Merz y Katayama, 2004) es una variante de la técnica
de BL Lin-Kernighan (Lin y Kernighan, 1973), la cual es un componente
fundamental de la mayoria de propuestas de Algoritmos Meméticos para
el problema del viajante de comercio (Nguyen y otros, 2007; Ray y otros,
2007; Tsai y otros, 2004b). Utiliza lo que llamamos estructuras de vecin-
darios Kopt (véase la Seccién 1.4.2). Su idea es buscar cambios de k bits
en X® para elegir la mejor solucion encontrada. Para ello, BL-Kopt cam-
bia iterativamente el bit, atin no cambiado, que produce la mayor mejora
o el menor detrimento. Después, elige la mejor solucién encontrada para
repetir el proceso. Su seudocédigo se muestra en la Figura 3.8.
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BL-PM(X%){
XG.UZL‘ «— X(l .
hayMejora «— verdadero;

while(hayMejora == verdadero){
hayMejora «+ falso; i « 1;
Q « permutacién de {1,2,...,n};

while(hayMejora == falso Y i < n){

Ul e

if (X%* es mejor que X%){
hayMejora <« verdadero;

}

auxr
else Tq,

aux ,
— 1 _IQi 5

i — i+ 1;

Figura 3.6: Seudocédigo de BL-PM

BL-Mejor (X%){
hayMejora <« verdadero;
Xmejor — Xa.

while(hayMejora == verdadero){
Xaur X’rnejo’r;

x;nejor —1— xvlnejor;

for (i « 2; i < mn; i « i+ 1){

auxr | _ gauc.

IZ K3 4

1f (Xauw es meJOI' que XTI’LGJOT) Xmegor — Xauw;

if (X™€I°" es mejor que X?%) X® « XMeior,
else hayMejora « falso;

Figura 3.7: Seudocédigo de BL-Mejor
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BL-Kopt (X*){
hayMejora «— verdadero;
XgMejor — Xo.

while(hayMejora == verdadero){
r—{1,...,n};
X — XgIMejor.

while (" # M) {

indice « encontrar j € I' tal que Xz es la mejor;

Tindice < 1- Lindice

I' — I'\ {indice};

if (X es mejor que X9Mejory xgMejor . X,

}

if (X9Meior es mejor que X¢) X@ « X9Mejor,
else hayMejora « falso;

Figura 3.8: Seudocédigo de BL-Kopt. Xz; simboliza la solucién obtenida al
aplicar z; «+ 1 — x;
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BL-PKopt (X *){
hayMejora <« verdadero;

while(hayMejora == verdadero){
L {l,...,n};
Xg]\/[ejor — Xa.
X «— X%

while (I'# 0){
) « permutacién de {1,2,...,n};
Xaufl: «— X;

for (i « 1; i < n; i « 1+ 1){
xgim: - 1_.,17?21;:8;
if (X% es mejor que X){
DA {€}5
Xg]b[ejor<_X;

}

else zH'* «— 1 —xd'”;

. )
i i

indice « encontrar j €' tal que Xz es la mejor;

Tindice < 1- Tindice >

I' — T'\ {indice};

if (X es mejor que X9Mejory xgMejor . x .

}

if (X9Meior o5 mejor que X%) X? « X;
else hayMejora « falso;

}
}
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Figura 3.9: Seudocdédigo de BL-PKopt. Xz; simboliza la solucién obtenida al
aplicar z; « 1 —x;
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s BL Primer Kopt (BL-PKopt) (Katayama y Narihisa, 2001; Merz y Kata-
yama, 2004) sigue la misma idea que Kopt, pero cambiando componentes
aleatorios de la solucién que produzcan una mejora, si existen, o cambian-
do aquél que produce el menor detrimento, en otro caso. Su seudocédigo
se muestra en la Figura 3.9.

3.2.2. Configuracién de los Experimentos

Hemos llevado a cabo experimentos sobre un conjunto de 22 problemas de
optimizacién, descritos en profundidad en el Apéndice A.1. La Tabla 3.1 muestra
los nombres de los problemas utilizados, dimensién, maximo nimero permitido
de evaluaciones de la funcién objetivo y valor del éptimo global. El objetivo
en todos ellos es maximizar la funcién de evaluacion. Debemos hacer algunos
comentarios acerca del valor presentado como 6ptimo global de algunos de los
problemas:

s En los problemas M-Sat y NKLand, 1 es el maximo valor de aptitud posi-
ble, sin embargo, es muy probable que no exista ninguna solucién éptima
con tal valor, dependiendo del problema concreto que se esté resolviendo.

= Los valores 6ptimos de los problemas BQP son los mejores valores presen-
tados por Beasley (1998).

» Los valores presentados para los problemas Mazcut(G10) y Mazcut(G19)
son los mejores valores conocidos, encontrados por Helmberg y Rendl
(2000).

= En los problemas Mazcut(G12) v Mazcut(G43), se muestran las cotas
superiores presentadas por Festa y otros (2002).

s En el problema Mazcut(G18), se muestra la cota superior encontrada por
Fischer y otros (2006).

En general, cada ejecucién de un algoritmo (MH basada en BL con un méto-
do especifico de BL) sobre un problema de prueba realizar 10° o 10° evaluacio-
nes de la funcién objetivo dependiendo del problema del que se trate (ver Tabla
3.1) (se ha permitido un méximo de 10% evaluaciones para aquellos problemas
en los que todos los algoritmos obtenian mejoras significativas, ain después de
las primeras 10° evaluaciones). La medida de rendimiento usada es la media del
mejor valor de aptitud encontrado en 50 ejecuciones independientes.

Segiin Garcia y otros (2008), podemos utilizar el anélisis estadistico no pa-
ramétrico para comparar los resultados de diferentes MHs. Dado que para apli-
car los tests no paramétricos no se requieren condiciones explicitas, es recomen-
dable que las muestras de los resultados se obtengan siguiendo el mismo criterio,
es decir, calculando la misma medida de rendimiento (media, moda, etc.), sobre
un mismo ntmero de ejecuciones de cada algoritmo y problema.

Hemos considerado el siguiente procedimiento basado en tests no paramétri-
cos, descritos con detalle en el Apéndice C.2, para analizar los resultados de los
experimentos:
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Tabla 3.1: Nombre, dimensién, n°® maximo de evaluaciones y valor éptimo de
los problemas de prueba usados

Fnc Nombre Dim Num Evals. f*
1 Deceptive 39 10° 390
2 Trap 36 10° 220
3 M-Sat(100,1200,3) 100 10° 1
4 M-Sat(100,2400,3) 100 10° 1
5 NKLand(48,4) 48 10° 1
6  NKLand(48,12) 48 10° 1
7 PPeaks(50,50) 50 10° 1
8  PPeaks(50,100) 100 10° 1
9  PPeaks(50,150) 150 10° 1
10 PPeaks(50,200) 200 10° 1
11 PPeaks(50,250) 250 10° 1
12 PPeaks(100,100) 100 10° 1
13 BQP(50) 50 10° 2098
14 BQP(100) 100 10° 7970
15 BQP(250) 250 10° 45607
16 BQP(500) 500 10° 116586
17 Mazcut(G10) 800 10° 2485,08
18 Mazcut(G12) 800 108 621
19 Mazcut(G17) 800 108 No conocido
20 Mazcut(G18) 800 10° 1063,4
21 Mazcut(G19) 800 10° 1082,04
22 Mazcut(G43) 1000 106 7027
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1. Aplicacién del test de Iman-Davenport para detectar si existen diferencias
estadisticamente significativas entre los resultados de los algoritmos de un
cierto grupo.

2. Si se detectan diferencias, entonces aplicamos el test de Holm para com-
parar el mejor algoritmo (el algoritmo de control es el que obtiene el mejor
ranking segtn el método de Friedman) contra el resto.

3. Utilizacién del test de ranking de signos de Wilcoxon para comparar el
mejor algoritmo con aquéllos para los que el test de Holm no encuentra
diferencias significativas.

Finalmente, AGLB usard 500 individuos en su poblacién, m = 10 padres,
Ngss = 9, ny = 15 y P = 1-— 7/Dzm

3.3. BL con Multiarranque Aleatorio Basada en

AGLB

En esta seccion, estudiamos el uso de AGLB como operador de BL en BL
con Multiarranque Aleatorio (BLMA) (ver Seccién 1.5.1). En particular, com-
paramos su rendimiento con el de otros algoritmos BLMA basados en métodos
clasicos de BL e investigamos la forma en que la eficacia y eficiencia de AGLB
afecta al rendimiento de BLMA. Hemos implementado cinco algoritmos BLMA
que llamamos BLMA-{PM, Mejor, Kopt, PKopt, AGLB} segun el algoritmo de
BL que utilizan. Hemos forzado que los diferentes algoritmos BLMA generen
las mismas soluciones iniciales para sus métodos de BL.

Debemos indicar que la idea original de BLMA es realizar un nimero de
invocaciones independientes del método de BL que no tienen ningun tipo de
relacién entre ellas. Esto no es realmente cierto en BLMA-AGLB: dado que la
poblacién de AGLB no se reinicia en cada invocacién, acumula informacién que
puede emplearse en futuras invocaciones.

La Tabla B.1, en el Apéndice B.1, muestra los resultados de los algoritmos
en cada problema de prueba. En la Seccién 3.3.1, compararemos los resultados
finales obtenidos por los distintos algoritmos BLMA mediante un andlisis es-
tadistico no paramétrico. En la Seccién 3.3.2, estudiaremos el comportamiento
de los diferentes algoritmos de BL dentro de esta MH.

3.3.1. BLMA-AGLB Frente a Algoritmos BLMA
con Métodos Clasicos de BL

Hemos aplicado un anélisis estadistico no paramétrico para detectar posibles
diferencias significativas entre los resultados de los algoritmos BLMA que usan
un método clésico de BL y BLMA-AGLB. La Tabla 3.2 muestra el estadistico de
Iman-Davenport (Apéndice C.2.2) y su valor critico a un nivel del 5 % cuando se
comparan los rankings medios (calculados segin el test de Friedman, Apéndice
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C.2.1) de cada algoritmo BLMA. Podemos observar que existen diferencias sig-

nificativas entre los resultados porque el valor estadistico es mayor que el critico
(2,48).

Tabla 3.2: Test de Iman-Davenport sobre los algoritmos BLMA

Estadistico Valor critico

9,518 2,48

Atendiendo a este resultado, podemos proceder a realizar un test post-hoc
para comparar el algoritmo que obtiene el mejor ranking (BLMA-AGLB) con
los demas. La Tabla 3.3 muestra el ranking medio de cada algoritmo BLMA (los
rankings bajos son mejores) y el procedimiento estadistico de Holm (columnas
i, z, p-valor y a/i) (Apéndice C.2.3) al nivel 0,05 de significacién (el algoritmo
con mejor ranking, senalado con el cardcter ‘*’, es el algoritmo de control). La
dltima columna indica si la hipétesis nula se rechaza (R), esto es, el algoritmo
de control produce resultados significativamente mejores que los del algoritmo
correspondiente, o no se rechaza (N), los resultados del algoritmo de control y
del correspondiente, podrian ser equivalentes.

Tabla 3.3: Ranking y procedimiento de Holm sobre los algoritmos BLMA

i Algoritmo Ranking =z p-valor «a/i¢ Resultado

4 BLMA-Mejor 4,136 5,101 3,378e—7 0,0125 R
3 BLMA-PKopt 3,341 3,432 5098le—4 0,017 R
2 BLMA-PM 3 2,717 0,007 0,025 R
1 BLMA-Kopt 2818 2336 0019 0,05 R

*

BLMA-AGLB 1,705

Los resultados de la Tabla 3.3 revelan que BLMA-AGLB consigue el mejor
ranking y el test de Holm confirma que existen diferencias significativas entre
su rendimiento y el de los otros algoritmos BLMA. Por ello, podemos concluir
que AGLB permite a BLMA mejorar sus resultados con respecto al uso de otros
métodos clasicos de BL.

3.3.2. Comportamiento de AGLB en BLMA

A continuacién, pretendemos descubrir las caracteristicas de AGLB que per-
miten mejorar el rendimiento de BLMA. En particular, pretendemos comprobar
si AGLB puede emplear correctamente la experiencia acumulada de unos refina-
mientos para mejorar los futuros. Para ello, investigaremos cémo se comporta
AGLB a través del tiempo (desde el punto de vista de eficacia y eficiencia)
cuando se ejecuta como componente de BLMA.

Hemos considerado un conjunto fijo de 50 soluciones iniciales aleatorias (S.)
y estudiado los resultados de usar AGLB para refinarlos en diferentes fases de
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la ejecucion de una algoritmo BLMA que aplica BL sobre 250 soluciones alea-
torias. Cada 50 refinamientos de BLMA, aplicamos AGLB a las soluciones de
S, y anotamos la media del valor objetivo alcanzado y la media del nimero
de evaluaciones consumidas. Las Figuras 3.10 y 3.11 muestran esas medidas,
respectivamente, para una ejecucién sobre dos problemas de prueba diferentes,
BQP(250) y Mazcut(G17). Incluimos ademds los resultados obtenidos por al-
goritmos BLMA similares con los métodos cldsicos de BL. Debemos destacar
que las soluciones obtenidas tras el refinamiento de los individuos en S, nun-
ca se introducen en la poblacién de AGLB, es decir, estos individuos se usan
exclusivamente para comprobar el rendimiento de AGLB.
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Figura 3.10: Evolucién del valor objetivo para BQP(250) (izquierda) y Maz-
cut(G17) (derecha)
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Figura 3.11: Evolucién del consumo de evaluaciones para BQP(250) (izquierda)
y Mazcut(G17) (derecha)

A partir de las Figuras 3.10 y 3.11 podemos realizar los siguientes comenta-
rios:

s El rendimiento de AGLB sobre las soluciones de S. es mejor conforme
BLMA-AGLB procesa mas soluciones (ver Figura 3.10). Este hecho indica
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que el conocimiento adquirido por AGLB (creando nichos con individuos
de alta calidad) puede usarse de forma fructifera para guiar el refinamiento
local de nuevas soluciones.

= La tendencia a mejorar exhibida por AGLB (Figura 3.10) no aparece en
los otros métodos de BL. Como esperabamos, dado que ellos no incorpo-
ran ningin mecanismo de memoria, su comportamiento no se altera por
decisiones previas. De hecho, en general, muestran un comportamiento si-
milar a lo largo de toda la ejecucion. Sélo podemos remarcar la conducta
cambiante de BLMA-PM en el problema BQP(250). En este método de
BL, el orden para examinar las posiciones de la solucién a cambiar es alea-
torio y por ello, su comportamiento puede ser muy diferente en momentos
distintos, incluso cuando utiliza las mismas soluciones iniciales (lo cual se
aprecia claramente en este problema).

= AGLB empieza consumiendo un nimero de evaluaciones por refinamiento
que es similar al de BL-PM (ver Figura 3.11). Después, AGLB reduce
este consumo a lo largo de la ejecucion, mientras que los métodos clasicos
de BL mantienen su consumo casi constante. En las primeras fases del
proceso de biusqueda, la poblacion de AGLB no posee informacién ttil
sobre el espacio de busqueda y guia los refinamientos de forma aleatoria,
similar a como lo hace BL-PM. Después, AGLB conduce el proceso de
BL hacia las zonas prometedoras que localizé previamente, aumentando
la velocidad de convergencia considerablemente y haciendo mas eficiente
el proceso de busqueda.

Usar un algoritmo eficiente de BL es primordial para asegurar que BLMA
alcance un nivel aceptable de fiabilidad. Cuando se cuenta con un nimero limi-
tado de evaluaciones de la funcién objetivo, usar un algoritmo de BL eficiente
puede permitir a BLMA refinar mas soluciones iniciales, favoreciendo la explo-
racién del espacio de biisqueda. A continuacién, investigamos la eficiencia de los
diferentes métodos de BL en los algoritmos BLMA que analizamos en la Seccién
3.3.1, los cuales consideraban un niimero méximo de 10° o 10% de evaluaciones
por ejecucién. En particular, hemos contado el nimero de veces que los dife-
rentes algoritmos realizan un nuevo arranque, es decir, el nimero de soluciones
iniciales que refinan dentro del niimero de evaluaciones disponibles. La Tabla
3.4 muestra el valor de esta medida (la media de 50 ejecuciones) para todos
los algoritmos BLMA en cada problema de prueba. Hemos incluido, ademas,
una columna con la dimensién del problema (la segunda), que afecta de forma
importante al nimero de arranques que hacen los algoritmos. Adema&s, hemos
resaltado, en negrita, el mayor valor de cada linea (el mayor nimero de reinicios
realizados para cada problema).

A partir de los resultados mostrados en la Tabla 3.4, podemos realizar los
siguientes comentarios:

= BLMA-AGLB es siempre el algoritmo que refina mas soluciones, dentro el
numero maximo de evaluaciones de cada problema. La habilidad de AGLB
para converger cada vez mas rapidamente, a través de la ejecucion de
BLMA (observado en la Figura 3.11), hace que sea finalmente el algoritmo
més eficiente en todos los problemas de prueba.
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Tabla 3.4: Niimero de reinicios realizados por cada algoritmo BLMA segin su
método de BL

Problema Dim BL-Mejor BL-PM BL-Kopt BL-PKopt AGLB

1 39 238,8 820,9 43,1 46,3 1331,5
2 36 213,4 870,7 53,3 46,2 1580,2
3 100 33,6 179,4 5,8 49  411,1
4 100 30,3 158,1 5,4 53  407,1
5 48 155,3 535,6 24,6 20,5  878,5
6 48 293,8 693,5 26,5 22,5 1006,2
7 50 106,1 555,0 34,5 290  940,0
8 100 25,2 228.5 9,0 80  348,2
9 150 11,0 137,6 4,3 4,0  190,3
10 200 6,1 96,7 2,8 2,0 120,6
11 250 4,0 73,9 1,8 2,0 88,5
12 100 25,9 229.5 8,7 80  306,8
13 50 103,8 4425 23,4 20,2 1096,9
14 100 23,5 159,9 5,6 6,2  459,7
15 250 3,9 415 1,3 15  182,0
16 500 8,6 151,0 1,9 2,3 905,1
17 800 4,9 86,0 1,0 1,0 471,7
18 800 8,1 207,3 1,0 1,0 326,8
19 800 7,0 176,4 1,0 1,1 329,9
20 800 6,0 149,8 1,0 1,0  457,1
21 800 6,0 149,4 1,0 1,0  457,0
22 1000 3,4 82,8 1,0 1,0 3594

= BLMA-Kopt y BLMA-PKopt realizan pocos reinicios. Cuando el tamano
del problema es alto (dimensiones mayores a 200), no son capaces de com-
pletar uno o dos refinamientos (es muy probable que alcancen el limite de
evaluaciones antes de empezar el segundo o tercer refinamiento). Sélo para
problemas de baja dimensién (50 o menos variables) pueden realizar un
ndimero significativo de reinicios. Sin embargo, para el caso de BL-Kopt,
el excesivo coste computacional de cada refinamiento se premia obtenien-
do resultados finales muy buenos (BLMA-Kopt es el algoritmo con mejor
ranking después de BLMA-AGLB en la Tabla 3.3). Debemos indicar que,
dado que BL-Kopt es una variante de Lin-Kernighan (Lin y Kernighan,
1973), una conocida técnica de BL poderosa para el problema del viajan-
te de comercio (Nguyen y otros, 2007; Ray y otros, 2007; Tsai y otros,
2004b), ya esperdbamos esos buenos resultados.

Podemos concluir que AGLB es el método de refinamiento més apropiado
para BLMA, porque combina dos caracteristicas determinantes (las cuales son
consecuencia de su habilidad para capturar y explotar informacién del espacio
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de busqueda): 1) es el método de BL mads eficiente y 2) es capaz de alcanzar al-
tos niveles de eficacia a lo largo de la ejecucién (Figura 3.10). La unién de estos
dos aspectos permite a BLMA-AGLB mantener un equilibrio beneficioso entre
intensificacion y diversificacion, ofreciendo las dos ventajas al mismo tiempo:
mejor flabilidad y precisién. Esta clase de equilibrio no lo alcanza ninguno de
los algoritmos BLMA que aplican técnicas clasicas de BL. Por ejemplo, proba-
blemente, la poca eficiencia mostrada por BL-Kopt hace que BLMA-Kopt sea
incapaz de alcanzar la fiabilidad necesaria para mejorar a BLMA-AGLB (Tabla
3.3).

3.4. BL Iterativa Basada en AGLB

En esta seccidn, estudiamos las ventajas que consigue BL Iterativa (BLI)
(ver Seccién 1.5.2) cuando usa como método de BL a AGLB, frente al uso de
métodos clasicos de BL. Hemos implementado varios algoritmos BLI que uti-
lizan el operador de perturbacién estandar sobre la mejor solucién encontrada
hasta el momento (se cambia el valor de sus bits con una probabilidad corres-
pondiente a la intensidad de perturbacién indicada), denominados BLI-o,-{PM,
Mejor, Kopt, PKopt, AGLB} segtn la intensidad de perturbacién y el método
de BL que utilizan. El marco experimental es el descrito en la Seccién 3.2. A
continuacion, estudiamos primero cémo afecta la diversificacién introducida por
el valor de intensidad de perturbacion, a cada combinacién de algoritmo BLI y
método de BL. Después, compararemos los mejores algoritmo BLI entre ellos.

3.4.1. Influencia de la Intensidad de Perturbacion

En esta seccién, investigamos la influencia del pardmetro o, en el rendimiento
de los algoritmos BLI. En particular, analizamos el comportamiento de estos
algoritmos cuando utilizan diferentes valores para este pardmetro (o, = 0,1, 0,25,
0,5 y 0,75). Las Tablas B.2 a B.5, en el Apéndice B.1, muestran los resultados
de cada algoritmo BLI cuando trata cada uno de los problemas de prueba. Para
cada método de BL, la Figura 3.12 muestra el ranking medio obtenido por los
distintos algoritmos BLI con diferentes valores de o,, cuando los comparamos
entre ellos.

En la Figura 3.12, hay dos hechos importantes a remarcar:

= Los algoritmos BLI con mejor ranking, de los que aplican AGLB, BL-Kopt
o BL-PKopt, usan o, = 0,5. Debido a su efectividad, AGLB, BL-Kopt y
BL-PKopt son capaces de afrontar con éxito intensidades de perturbacion
elevadas, lo que significa que es posible saltar a nuevas regiones de bisque-
da no exploradas y encontrar eventualmente (por medio de los métodos de
BL) una nueva mejor solucién. Esto es esencial para garantizar fiabilidad
en el proceso de busqueda de BLI.

= BLI-PM y BLI-Mejor obtienen sus mejores resultados con o, = 0,1 y 0,25,
respectivamente. Esto indica que BL-PM y BL-Mejor obtienen mejores
soluciones cuando BLI no perturba severamente la solucién actual. Sin
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Figura 3.12: Rankings de los algoritmos BLI con mismo método de BL

embargo, esto puede dar lugar a un inconveniente importante: BLI puede
ser incapaz de explorar suficientes regiones del espacio de busqueda y
obtener soluciones poco fiables en problemas complejos.

3.4.2. BLI-AGLB Frente a Algoritmos BLI con Métodos
Clasicos de BL

En esta seccién, comparamos los resultados de los algoritmos BLI que ob-
tenfan el mejor ranking para cada método de BL: BLI-0,25-Mejor, BLI-0,1-PM,
BLI-0,5-Kopt, BLI-0,5-PKopt y BLI-0,5-AGLB. La Tabla 3.5 muestra el es-
tadistico de Iman-Davenport y su valor critico al nivel 5% cuando comparamos
los rankings de los algoritmos BLI seleccionados. Observamos que existen di-
ferencias significativas y procedemos a realizar un estudio post-hoc. La Tabla
3.6 muestra el ranking medio de los algoritmos y el test de Holm al nivel 0,05
de significacién. El algoritmo con mejor ranking (BLI-0,5-AGLB) es el de con-
trol. Por brevedad, hemos omitido los pasos intermedios del test de Holm (i, z,
p-valor y «/i). Ademds, hemos aplicado el test de Wilcozon por parejas (ver
Apéndice C.2.4) entre el algoritmo de control y aquéllos con los que el test de
Holm no encontré diferencias estadisticas. Las ultimas cuatro columnas mues-
tran R™, asociado al algoritmo de control, R, al algoritmo correspondiente,
el valor critico, y el resultado del test. El resultado serd ‘4’ si el rendimiento
del algoritmo de control es estadisticamente superior al del algoritmo corres-
pondiente, ‘—’ si el rendimiento del algoritmo correspondiente es superior al del
algoritmo de control, y ‘~’ si no hay diferencias significativas.

De la Tabla 3.6, observamos claramente que BLI-0,5-AGLB obtiene resulta-
dos significativamente mejores a los de los otros algoritmos BLI. La habilidad
de este algoritmo para procesar niveles de diversidad altos (o, = 0,5) puede
explicar, en parte, su ventaja frente a BLI-0,25-Mejor y BLI-0,1-PM, mientras
que la eficiencia superior de AGLB sobre BL-Kopt y BL-PKopt (Seccién 3.3.2)
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Tabla 3.5: Test de Iman-Davenport sobre los algoritmos BLI

Estadistico Valor critico

8,052 2,480

Tabla 3.6: Tests de Holm y Wilcozon sobre los algoritmos BLI

Wilcoxon
Algoritmo Ranking Holm R* R~ Cr. Resultado

BLI-0,25-Mejor 4,023 R
BLI-0,5-PKopt 3,5 R
BLI-0,1-PM 3 R
BLI-0,5-Kopt 2,636 N 62 191 65 +

« BLI-0,5-AGLB 1,841

puede justificar la ventaja sobre los algoritmos BLI basados en estos métodos
de BL. Por ello, podemos concluir que AGLB es una buena técnica de BL para
BLI, siendo muy competitiva frente al uso de otros métodos de BL presentados
en la literatura.

3.5. Btusqueda de Vecindario Variable Basada
en AGLB

En esta seccion, pretendemos analizar el comportamiento de AGLB den-
tro de un algoritmo de Busqueda de Vecindario Variable (BVV) (ver Seccién
1.5.3), que llamaremos BVV-AGLB. En particular, llevaremos a cabo un estu-
dio experimental para comprobar si la eficacia y eficiencia asociada a AGLB
(Seccién 3.3.2) y su capacidad para afrontar diferentes intensidades de pertur-
bacién (Seccién 3.4.1) son apropiadas para que BVV pueda alcanzar su objetivo:
producir mejoras constantemente. También compararemos la calidad de las so-
luciones obtenidas por BVV-AGLB con respecto a las de otros algoritmos BVV
que usan métodos cldsicos de BL (BVV-{PM, Mejor, Kopt, PKopt}). Todos los
algoritmos BVV usan el operador de perturbacién estandar para generar los ve-
cindarios. Tterardn sobre nueve intensidades de perturbacién (0,1, 0,2, 0,3, 0,4,
0,5, 0,6, 0,7, 0,8, 0,9), volviendo a la primera si no se encuentra una nueva mejor
solucion después de haber usado la ltima intensidad, hasta alcanzar el maximo
nimero de evaluaciones. El marco experimental es el descrito en la Seccién 3.2.
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3.5.1. Sinergia entre BVV y AGLB

BVV hace uso de una heuristica que ajusta el valor de o, con el objetivo
de encontrar, en cada iteraciéon y después de aplicar el método de BL, una
solucién que sea mejor a la mejor encontrada hasta el momento. En esta seccién,
pretendemos determinar si el uso de AGLB como método de BL. de BVV permite
a esta heuristica actuar de forma 1til, lo que significard que existe una sinergia
positiva entre BVV y AGLB.

Para investigar la sinergia entre BVV y AGLB, hemos contado el niimero
de reinicios con érito (veces en que el operador de perturbacién generé una
nueva solucién que, tras refinarse con el método de BL, mejoré la mejor solucion
hasta el momento) producidos a través de la ejecucién de BVV-AGLB, y lo
comparamos con el de BLMA-AGLB y BLI-0,5-AGLB (el mejor algoritmo BLI
basado en AGLB encontrado en la Seccién 3.4.1). Ademds, hemos calculado la
misma medida para otros algoritmos BVV basados en métodos cléasicos de BL,
y comparado con sus correspondientes versiones de algoritmos BLMA y mejores
BLI. La Tabla B.7, en el Apéndice B.1, muestra los resultados (la media de 50
ejecuciones).

La Figura 3.13 muestra el ranking medio de cada algoritmo BVV, sobre el
nimero de reinicios con éxito (segin los datos de la Tabla B.7), cuando los
comparamos con los resultados de otras MHs basadas en BL que usan el mismo
método de BL. Ademsds, las Tablas 3.7 y 3.8 aplican un andlisis estadistico
sobre estos datos. Es importante notar que la Tabla 3.8 sélo compara las MHs
basadas en BL para las cuales el test de Iman-Davenport encuentra diferencias
significativas (MHs basadas en AGLB, BL-PM y BL-Megjor).

2,75
2,517

BL-Mejor BL-PM BL-Kopt BL-PKopt AGLB

Figura 3.13: Rankings de las MHs basadas en BL segin nimero de reinicios con
éxito

Podemos destacar los siguientes hechos:

» BVV-AGLB y BVV-Mgjor obtienen los mejores rankings cuando los com-
paramos con sus correspondientes versiones de BLMA y BLI. Ademés, en
la Tabla 3.8 observamos que los resultados son estadisticamente significa-
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Tabla 3.7: Tests de Iman-Davenport sobre el nimero de reinicios con éxito de
las MHs basadas en BL

MHs basadas en... Estadistico Valor Critico

AGLB 17,831 3,220
BL-PM 3,958 3,220
BL-Mejor 9,454 3,220
BL-Kopt 0,208 3,220
BL-PKopt 0,308 3,220

Tabla 3.8: Tests de Holm y Wilcozon sobre el numero de reinicios con éxito de
las MHs basadas en BL

Wilcoxon

Algoritmos Ranking Holm RT R~ Cr. Resultado

BLL-0,5-AGLB 2,568 R
BLMA-AGLB 2,182 R

* BVV-AGLB 1,25

BLMA-PM 2,41 R

BVV-PM 1,977 N 1175 1355 65 ~

* BLI-0,1-PM 1,614

BLMA-Mejor 2,545 R
BLI-0,25-Mejor 2,023 N 36,5 2165 65 +

* BVV-Mejor 1,432

tivos. Podemos concluir que la heuristica de BVV para adaptar o, resulta
beneficiosa cuando se usan AGLB y BL-Mejor, con respecto al uso de un
valor constante para o, (caso de BLI) y la generacién de soluciones ini-
ciales aleatorias (caso de BLMA). Por tanto, existe una sinergia positiva
entre BVV y estas dos técnicas de BL.

= BVV-PM no consigue alcanzar un nimero de reinicios con éxito superior al
conseguido por BLI-0,1-PM, el cual obtiene el mejor ranking con respecto
a esta medida. Esto indica que no se produce una sinergia positiva entre
BVV y BL-PM. En la Seccién 3.4.1, observamos que esta técnica de BL
responde de forma pobre a niveles de diversificacién altos. De esta forma,
la accién de incrementar o, cuando no hay mejoras sobre la mejor solucién
hasta el momento, no produce, en general, el efecto esperado.

= BVV no se ve favorecida con la integracién de BL-Kopt o BL-PKopt. Hay
dos posibles razones para esta circunstancia: 1) son métodos de BL que
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consumen muchas evaluaciones por refinamiento (se realizan pocos reini-
cios) y por tanto, practicamente no permite que el proceso de adaptacién
de o, produzca efectos notables a través de la ejecucién; y 2) son métodos
muy eficaces, alcanzando soluciones muy precisas desde el primer refina-
miento (por ejemplo, podemos comparar los resultados de BLMA-Kopt
y BLMA-PKopt en el problema Mazcut(G10), donde sélo realizaron un
refinamiento, con los de los otros algoritmos), lo que dificulta el poder
encontrar mejores soluciones en iteraciones posteriores.

3.5.2. BVV-AGLB Frente a Algoritmos BVV con Méto-
dos
Clasicos de BL

Finalmente, comparamos la calidad de las soluciones obtenidas por BVV-
AGLB y las obtenidas por los algoritmos BVV que usan métodos cldsicos de BL.
La Tabla B.6, en el Apéndice B.1, presenta los resultados de cada algoritmo BVV
para cada problema de prueba. La Tabla 3.9 muestra el estadistico de Iméan-
Davenport y su valor critico al 5%, cuando comparamos los rankings medios
de los algoritmos BVV. Podemos observar que existen diferencias significativas
porque el estadistico es mayor que el valor critico. La Tabla 3.10 compara los
resultados del algoritmo con mejor ranking (BVV-AGLB) con los de los otros
algoritmos BVV por medio de los tests de Holm y Wilcozon.

Tabla 3.9: Test de Iman-Davenport sobre los algoritmos BVV

Estadistico Valor Critico

13,695 2,48

Tabla 3.10: Test de Holm y Wilcozon sobre los algoritmos BVV

Wilcoxon
Algoritmos Ranking Holm RT™ R~ Cr. Resultado

BVV-Mejor 3,841 R

BVV-PKopt 4,045 R

BVV-Kopt 3,068 R
BVV-PM 2,364 N 62 191 65 +

* BVV-AGLB 1,682

Claramente, observamos que BVV-AGLB obtiene resultados estadisticamen-
te mejores que los de los otros algoritmos BVV. La sinergia positiva entre AGLB
y BVV ha permitido a BVV-AGLB exhibir un rendimiento global superior al
de los otros algoritmos. Esta sinergia es posible por: 1) la eficacia de AGLB,
que permite obtener mejores soluciones incluso cuando o, toma valores altos
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y 2) su eficiencia, que permite a BVV alcanzar rapidamente valores de o, que
dan lugar a una mejora (es decir, el nimero de evaluaciones consumidas en ins-
pecciones fallidas es menor). Estos hechos son determinantes para mejorar a los
otros algoritmos BVV. Dado que los métodos clasicos de BL son menos eficientes
que AGLB, sus correspondientes algoritmos BVV no dispusieron de suficientes
evaluaciones para localizar soluciones con calidad superior a las alcanzadas por
BVV-AGLB.

3.6. Conclusiones

En este capitulo, hemos propuesto AGLB, un AGL que aplica un método
de reemplazo por agrupamiento para favorecer la formacién de nichos en P.
Después, AGLB realiza un proceso de BL que refina la solucién dada de acuerdo
a la informacién en los nichos més cercanos, los cuales representan las regiones
de busqueda m&s importantes.

Posteriormente hemos realizado un extenso estudio, con la intencién de ob-
tener nuevos resultados y conclusiones sobre los AGLs y las MHs basadas en
AGLs. Hemos utilizado tres MHs basadas en BL (BLMA, BLI y BVV) que nos
han permitido estudiar, de forma controlada, la relacién entre AGLB y dife-
rentes componentes diversificadores de MHs basadas en BL. Para ello, hemos
estudiado los beneficios de usar AGLB como método de BL frente al uso de
otros modelos clasicos de BL. Los resultados nos han permitido concluir que:

= AGLB alcanza altos niveles de eficiencia, lo que permite a la MH basada
en BL realizar un mayor ntimero de reinicios dentro de un niimero méaximo
de evaluaciones. Ademds, muestra un poder de intensificacién beneficioso,
que es capaz de afrontar los niveles de diversificacion provistos por opera-
dores con alta intensidad de perturbacién (valores de o, elevados). AGLB
presenta estas dos caracteristicas gracias a su habilidad para guiar el pro-
ceso de BL usando el conocimiento de las zonas del espacio de busqueda
visitadas en invocaciones previas.

= La unién de estas dos propiedades hacen posible que BLMA, BLI y BVV
afronten exitosamente el conflicto entre precisién y fiabilidad para mejorar
sus resultados con respecto al uso de métodos clasicos de BL. Por tanto,

AGLB es un algoritmo prometedor como método de BL para MHs basadas
en BL.

Ademis, debemos destacar que nuestro estudio también ha revelado algunas
propiedades del comportamiento de varios métodos clasicos de BL cuando los
utilizamos dentro de diferentes MHs basadas en BL.

Los buenos resultados de AGLB, en diferentes MHs basadas en BL y sobre
un amplio conjunto de problemas de prueba, nos animan a seguir realizando
trabajos de investigacién en esta linea. Como trabajos futuros, centrados en
AGLB, destacamos que éste puede modificarse para incluir técnicas de diversifi-
cacion como las presentes en Enfriamiento Simulado o Bisqueda Tabti. Mientras
que AGLB se especializa en intensificacién, Enfriamiento Simulado y Buisqueda
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Tabu son MHs completas que intentan realizar una exploracién suficientemente
amplia del espacio de bisqueda. En un futuro préximo, pretendemos estudiar
los beneficios de usar conceptos de los AGs en este tipo de métodos.



Capitulo 4

AG con Codificacion Real
Local

En el mundo real, muchos de los problemas de optimizacién presentan varia-
bles que tienen un dominio continuo, esto es, sus valores se toman del espacio
real (R). A este tipo de problemas se les conoce como problemas de optimizacion
continua.

En la Seccién 1.6.5, ofrecimos una introduccién a los AGs que tratan este tipo
de problemas. Aunque en su formulacién inicial, los AGs utilizaban el alfabeto
binario para codificar las soluciones, otro tipo de codificaciones, como la real
(Davis, 1991b; Deb y Beyer, 2001; Deb, 2005; Herrera y otros, 1998; Michalewicz,
1992), se han tenido en cuenta. El estudio de AGs con codificacion real (AGCRs)
ha recibido especial atencién por muchos investigadores (Chelouah y Siarry,
2000; Deb y Tiwari, 2008; Herrera y otros, 2005; Hervas-Martinez y Ortiz-Boyer,
2005; Poojari y Varghese, 2008; Someya y Yamamura, 2005; Winter y otros,
2005; Yang y Kao, 2000), y recientemente hay un creciente interés en resolver
problemas del mundo real mediante este tipo de algoritmos.

En los AGs, se ha considerado al operador de cruce como uno de los princi-
pales motores de biisqueda (De Jong y Spears, 1992; Kita, 2001) porque explota
la informacién disponible de muestras previas para influenciar las bisquedas fu-
turas. Por ello, la mayor parte de la investigacion en AGCRs se ha centrado
en el desarrollo de operadores de cruce para optimizacién continua efectivos, y
como resultado, se han presentado muchas propuestas diferentes (Deb y Beyer,
2001; Herrera y otros, 1998, 2003).

En el campo de los AGLs para la optimizacién continua, los investigadores
también han puesto énfasis en el operador de cruce. La mayoria de las propues-
tas de AGLs para optimizacién continua se basan en desarrollar operadores de
ascension de colinas basados en el cruce (Lozano y otros, 2004; Mutoh y otros,
2006; Noman y Iba, 2008), aprovechando la habilidad auto-adaptativa que mues-
tran este tipo de operadores, la cual crea descendientes segtin la distribucién de
los padres sin usar ningin parametro adaptativo.

121
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Zona de muestreo

Figura 4.1: Papeles de los progenitores hembra y macho

Los operadores de cruce centrados en un padre (OCCPs) son una familia
especial de operadores de cruce que ha recibido especial atencién para el diseno
de AGCRs (Ballester y Carter, 2003, 2004; Deb y Agrawal, 1995; Deb y otros,
2002a; Takahashi y Kobayashi, 2001; Voigt y otros, 1995) . En general, estos
operadores usan una distribucién de probabilidad para crear descendientes en
una regién restringida del espacio de bisqueda marcada por uno de los padres,
el progenitor hembra. El rango de esta distribucién de probabilidad depende
de la distancia entre el progenitor hembra y el otro padre seleccionado para el
cruce, el progenitor macho (ver Figura 4.1). Los experimentos llevados a cabo
por Deb y otros (2002a) han mostrado que los OCCPs son una forma eficiente
y significativa de resolver problemas de optimizacién continua.

En este capitulo, pretendemos disenar AGCRs especializados, basados en el
uso de OCCPs, capaces de promover intensificacion 1til a la hora de tratar con
problemas de optimizacién continua. Llamaremos a este tipo de AGs, AGCRs
Locales. Para ello, propondremos la aplicaciéon de tres mecanismos que, deter-
minando los progenitores que intervienen en la aplicacién del OCCP, permiten
ajustar de forma precisa el equilibrio entre intensificacion y diversificacion apor-
tado por el AGCR:

1. Procedimiento de diferenciacion sexual (PDS). Este crea dos grupos de
cromosomas a partir de la poblacién: 1) Gy con los Ny cromosomas de
la poblacién que pueden ser progenitores hembra; y 2) Gy con los Njs
individuos que pueden actuar como progenitores macho (Ny y Njs son
dos pardmetros del procedimiento). Este proceso puede considerarse como
un mecanismo de preseleccion.

2. Seleccion del progenitor hembra. Presentamos un nuevo método para la
seleccién del progenitor hembra, la seleccion uniforme en fertilidad, el
cual intenta asignar un nimero justo de descendientes a los cromosomas
que visitan la poblacién, con la intencién de proveer una busqueda amplia
del espacio. Para eso, el método selecciona, como progenitor hembra, el
individuo en G que ha generado, con anterioridad, el menor nimero de
descendientes.

3. Seleccion del progenitor macho. Hemos considerado el emparejamiento va-
riado negativo (Fernandes y Rosa, 2001; Matsui, 1999) para la seleccién
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del progenitor macho. Dado el conjunto de candidatos machos Gy, es-
te procedimiento escoge el cromosoma con mayor distancia Euclidea al
progenitor hembra. Con esta estrategia, forzamos usar distribuciones de
probabilidad amplias, que favorecen la creacién de descendientes con ma-
terial genético diverso.

Como resultado, el ajuste preciso de los pardmetros de PDS (Ngy y Nyy)
permite especializar el nuevo modelo de AGCR basado en OCCPs y obtener:

= AGCRs Locales que obtienen soluciones precisas a la hora de alcanzar un
optimo local, y también

= AGCRs Globales que obtienen soluciones fiables, realizando una explora-
cion global del espacio de bisqueda.

Posteriormente, con la intenciéon de obtener un método robusto que obtenga
soluciones de alta calidad en problemas de optimizacién continua con diferen-
tes caracteristicas, disenaremos una MH hibrida que combine los dos tipos de
AGCRs especializados, un AGCR Local y un AGCR Global, y aproveche las
ventajas de ambos simultaneamente. Finalmente, compararemos la MH resul-
tante con otras propuestas de la literatura sobre un amplio conjunto de este tipo
de problemas.

El capitulo se organiza de la siguiente forma: en la Seccién 4.1 introduci-
mos aspectos relevantes de los OCCPs y describimos PBX-a (Lozano y otros,
2004), un OCCP considerado en este estudio. En la Seccién 4.2, proponemos
el nuevo método para la selecciéon de progenitores hembra, selecciéon uniforme
en fertilidad. Ademas, estudiamos su efectividad comparandola con la de otros
mecanismos de seleccién de padres presentados en la literatura. En la Seccién
4.3, examinamos los efectos producidos por el mecanismo de seleccién del proge-
nitor macho sugerido, emparejamiento variado negativo, sobre la operacién de
PBX-a. Debemos remarcar que la seleccién uniforme en fertilidad y el empare-
jamiento variado negativo se presentan y estudian antes que PDS para facilitar
sus andlisis (los estudios de las Secciones 4.2 y 4.3 no aplican PDS). En la Sec-
cién 4.4, presentamos PDS y llevamos a cabo experimentos para investigar su
comportamiento cuando se incorpora a un AGCR con seleccién uniforme en fer-
tilidad y emparejamiento variado negativo. En la Seccién 4.5, explicamos cémo
PDS nos permite disenar AGCRs que, mediante el ajuste de sus pardmetros
(Ng y Nay), se especializan en AGCRs Locales o AGCRs Globales. Ademés,
disenamos una MH hibrida que combina un AGCR Local y un AGCR. Global,
y comparamos su rendimiento con el de otras MHs propuestas en la literatu-
ra para el problema de la optimizacién continua. Finalmente, presentamos las
conclusiones y trabajos futuros en la Seccién 4.6.

4.1. Operadores de Cruce Centrados en un Pa-
dre

Los OCCPs son operadores de cruce que producen descendientes en regiones
cercanas al progenitor hembra, con mayor probabilidad que en cualquier otra
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region del espacio de busqueda. En particular, éstos determinan los genes de los
descendientes extrayendo valores de intervalos definidos en la proximidad de los
genes de la hembra, a través de distribuciones de probabilidad. Los rangos de la
distribucién de probabilidad utilizada dependeran de la distancia, en el espacio
de decision, entre los genes de la hembra y los del macho. Podemos encontrar
bastantes ejemplos de OCCPs propuestos en la literatura (Ballester y Carter,
2004,?; Ballester y Richards, 2006; Deb y Agrawal, 1995; Deb y otros, 2002a;
Lozano y otros, 2004; Takahashi y Kobayashi, 2001; Voigt y otros, 1995).

En la Seccién 4.1.1, describimos un ejemplo de OCCP usado en este estudio.
En la Seccién 4.1.2, discutimos las ventajas de los OCCPs en el diseno de AGLs
y explicamos por qué operan como operadores de mutacién auto-adaptativos
para el problema de la optimizacién continua.

4.1.1. El Operador de Cruce PBX-«

PBX-a (Lozano y otros, 2004) es una variante centrada en un padre del
operador BLX-a (Eshelman y Schaffer, 1993). Sean X = (z1,...,2,) e ¥ =
(Y1, s Yn) (@, y; € [ai, 0] TR, i =1,...,n) dos cromosomas con codificacién
real seleccionados para la aplicacion del operador de cruce. PBX-a genera el
descendiente Z = (z1,. .., 2, ), donde z; se escoge de forma aleatoria (uniforme-
mente) del intervalo [I;, u;] con l; = max{a;,x; — I -a}, u; = min{b;,z; + 1 - a},
I =|z; — y;| y @ es un pardmetro asociado al operador.

a X Y, b

| 1

Gen ide la hembra Gen i del macho

Figura 4.2: Efecto del operador de cruce PBX-«

Los efectos de este operador de cruce pueden observarse en la Figura 4.2:

= X es el progenitor hembra. Su papel es el de apuntar a las zonas del espacio
de bisqueda donde se creardn descendientes ([l;, u;]).

= Y es el progenitor macho. Se utiliza para determinar la extensién de estas
zonas, ya que el rango de la distribuciéon de probabilidad depende de la
distancia entre hembra y macho.

El grado de diversidad introducido por este operador puede ajustarse facilmente
variando el parametro «. Cuanto mds alto sea el valor de «, se genera mayor
diversidad. Los valores tipicos de « suele pertenecer al intervalo [0,5, 1].

4.1.2. Ventajas de los OCCPs

Los experimentos llevados a cabo por Deb y otros (2002a) han mostrado
que los OCCPs son un mecanismo prometedor y eficiente a la hora de resol-
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ver problemas de optimizacién continua. Nosotros pensamos que esos buenos
resultados se deben a que los OCCPs combinan dos propiedades ventajosas:

s Los OCCPs actian como un operador de mutacion. Los OCCPs generan
soluciones que son cercanas al progenitor hembra. De esta forma, pueden
considerarse como un tipo especial de mutacién. De hecho, es interesante
resaltar que la mayoria de los modelos de AGCRs basados en OCCPs no
usan un operador adicional de mutacién (Ballester y Carter, 2003, 2004;
Deb y otros, 2002a). Por otro lado, dos de las lineas mds importantes de
investigacion en Algoritmos Evolutivos que usan codificacién real ponen
su atencién en la mutacién como operador principal para generar nuevas
soluciones. Estas son las Estrategias de Evolucién (Beyer y Schwefel, 2002;
Schwefel, 1995) y la Programacion Evolutiva (Fogel, 1995). Estas simulan
la evolucién como un proceso fenotipico, esto es, un proceso que enfatiza
la relacién entre el comportamiento de los padres y el de los descendientes,
maés que en su relacién genética. De esta forma, el énfasis se sitia en el uso
del operador de mutacién que genera un rango continuo de diversidad de
compotamiento y mantiene una alta correlacion entre el comportamiento
de los padres y el de sus descendientes (Fogel, 1994).

Deb (2005) adopta una idea similar para justificar el trabajo de los OCCPs:
dado que cada padre lo selecciona cuidadosamente el mecanismo de selec-
cién, para la mayoria de los problemas de optimizacién continua se puede
asumir que soluciones cercanas a esos padres seran, seguramente, tan bue-
nas como sus padres. Al contrario, no se puede asumir que soluciones
cercanas al centro de los padres sean tan buenas como sus padres. A par-
tir de esta idea, podemos anadir un importante comentario adicional: la
operacion de los OCCPs puede ser particularmente prometedora cuando
se aplica sobre individuos con altos valores de adecuacién. Esto argumenta
el hecho de que la mayoria de los AGCRs basados en OCCPs presentes en
la literatura siguen el modelo estacionario (Seccién 1.6.4), porque éstos
mantienen unos niveles de presién selectiva mayores que los del modelo
generacional (De Jong y Sarma, 1993).

= Los OCCPs son operadores de cruce auto-adaptativos. Los OCCPs definen
la distribucién de probabilidad de las soluciones descendientes de acuerdo
a una medida de distancia entre las soluciones progenitoras. Si los padres
se sitian unos cerca de otros, los descendientes generados por el cruce se
distribuyen densamente alrededor de la hembra. En otro caso, si los padres
se sitian unos lejos de otros, entonces los descendientes se distribuiran de
forma esparcida. Por tanto, los OCCPs pueden ajustar su rango de accién
dependiendo de la diversidad de la poblacién, usando informacién especifi-
ca contenida en los padres. De esta forma, dependiendo del nivel actual
de diversidad en la poblacién, los OCCPs pueden favorecer la producciéon
de diversidad adicional (divergir) o el refinamiento de soluciones (conver-
ger). Este comportamiento se alcanza sin ningtin mecanismo adaptativo
externo.

De hecho, se ha demostrado que los AGCRs con operadores de cruce con
esta caracteristica exhiben un comportamiento auto-adaptativo similar al
observado en las Estrategias de Evolucion y la Programacion Evolutiva
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(Deb y Beyer, 2001; Kita, 2001). Ademds, Beyer y Deb (2001) argumentan
que un operador de variacién que aprovecha la diferencia de los padres en el
espacio de busqueda es esencial para que el Algoritmo Evolutivo resultante
exhiba un comportamiento auto-adaptativo a nivel de la poblacién.

Para resumir, podemos conluir que los OCCPs pueden considerarse ope-
radores de mutacion para codificacion real auto-adaptativos. También se han
propuesto varias técnicas de mutacion auto-adaptativas para las Estrategias de
Evolucién y la Programacién Evolutiva (Béck, 1996), sin embargo, existe una
clara diferencia:

= Las Estrategias de Evolucion y la Programacion Evolutiva evolucionan los
pardmetros de estos operadores, como desviaciones estdndares, simultane-
amente con las variables de decisién.

= Los OCCPs calculan implicitamente la desviaciéon estandar usando infor-
maciéon de la distribucion de los individuos de la poblacién.

Finalmente, debemos destacar que, debido a que los OCCPs trabajan co-
mo operadores de mutacién auto-adaptativos, éstos resultan adecuados para el
diseno de AGLs. De hecho, dos propuestas de AGLs para el problema de la op-
timizacién continua (Lozano y otros, 2004; Noman y Iba, 2008) usan este tipo
de operadores.

4.2. Mecanismo de Seleccion de la Hembra: Se-
leccion Uniforme en Fertilidad

Muchas de las técnicas de reemplazo presentadas para los AGEs (véase la
Seccién 1.6.4) pueden introducir el siguiente inconveniente: algunos individuos
pueden permanecer en la poblacion durante mucho tiempo. Esta situacién puede
causar que algunas zonas del espacio de busqueda se exploten excesivamente,
a expensas de ignorar otras areas que pueden ser prometedoras. Una técnica
para evitar el riesgo derivado de este problema, consiste en limitar el niimero
de hijos que reciben los cromosomas durante su estancia en la poblacién. En la
literatura, encontramos diferentes esquemas de selecciéon que implementan esta
idea (Branke y otros, 1999; De Jong y Sarma, 1993; Ghosh y otros, 1998).

En esta seccién, presentamos un nuevo mecanismo de selecciéon de padres,
llamado seleccidn uniforme en fertilidad (SUF), que regula, siguiendo esta idea,
el nimero de hijos que cada cromosoma produce. SUF almacena el nimero
de veces que cada cromosoma de la poblacién (C;) se selecciona como hem-
bra (ng(C;)) y escoge como tal el cromosoma con el valor ng(-) més bajo. El
seudocodigo de SUF se muestra en la Figura 4.3.

SUF se ha disenado para favorecer la diversidad uinicamente, ya que no mues-
tra ninguna preferencia sobre los individuos mejor adaptados. Esto implica que
debe combinarse con una estrategia de reemplazo con presion selectiva hacia
estos individuos. En particular, proponemos aplicar SUF junto a la estrategia
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Conin < buscar cromosoma tal que ngy(-) sea minimo;
devolver C,,;, como hembra seleccionada;

Figura 4.3: Seudocddigo de SUF

reemplazar el peor (RP) (Seccién 1.6.4), que introduce una presién selectiva al-
ta, ya que mantiene en la poblacién los mejores individuos encontrados hasta el
momento. De esta forma, todos los individuos de la poblacién representan zo-
nas prometedoras del espacio de busqueda, que merecen que PBX-« intensifique.
Esto justifica la forma en la que opera SUF: induce una bisqueda extensa, pro-
porcionando a todos los cromosomas de la poblacién las mismas oportunidades
de seleccionarse como hembra.

Mediante la combinacién de SUF y RP (SUF&RP), juntamos un esquema
de seleccién diversificador, que favorece la producciéon de descendientes en zo-
nas muy diferentes del espacio de bisqueda, con un método de reemplazo que
introduce una alta presion selectiva. También otros autores han sugerido es-
quemas de AGs que conectan técnicas muy diversificadoras y técnicas con alta
explotacién con la intencién de obtener una busqueda efectiva. Por ejemplo,
Shimodaira (1996) propone un algoritmo que aplica mutaciones con una alta
probabilidad y un mecanismo de seleccién elitista sobre la poblacion. Eshelman
(1991) presenta un AG que combina un operador de cruce muy perturbador
con un mecanismo de seleccion conservador. Finalmente, van Kemenade y otros
(1995) sugieren que presiones selectivas altas permiten aplicar operadores de
cruce mas perturbadores.

En la Seccion 4.2.1, realizamos una comparacién empirica del rendimiento
de la combinacién SUF&RP, comparindola con otras posibles combinaciones
de mecanismos de seleccién y estrategias de reemplazo. En la Seccién 4.2.2,
investigamos el comportamiento de SUF y su influencia sobre el nimero de
descendientes que reciben los cromosomas que visitan la poblacién.

4.2.1. Estudio de la Combinacién SUF&RP

La efectividad final de un AGE viene determinada por el equilibrio entre
intensificacién y diversificacion derivado de la combinaciéon del mecanismo de
selecciéon de padres y la estrategia de reemplazo que aplica. El objetivo de esta
seccién, es comprobar si el equilibrio mantenido por la combinacién SUF&RP
produce efectos beneficiosos sobre la operacién del AGE. Para ello, vamos a
comparar empiricamente esta combinacién frente a otras combinaciones de me-
canismos de seleccion y estrategias de reemplazo propuestas en la literatura.
Concretamente, implementaremos todas las combinaciones de mecanismos y es-
trategias para AGEs descritas en las Secciones 1.6.4 y 1.6.4, respectivamente. La
Tabla 4.1 contiene las posibles combinaciones de estos métodos. Hemos usado
los siguientes acrénimos:



128 CAPITULO 4. AG CON CODIFICACION REAL LOCAL

Tabla 4.1: Combinaciones de mecanismos de seleccién y reemplazo estudiadas

Estrategia de Reemplazo

Pres. Sel. Div. Div. & Pres. Sel.
Seleccién  Pres. Sel. (ST) ST&RP ST&FIFO ST&STR
de Div. (SA) SA&RP - SA&STR
padres Div. & SE&RP SE&FIFO SE&STR
Pres. Sel. SUA&RP SUA&FIFO SUA&STR

(SE, SUA, SOD) SOD&RP SOD&FIFO SOD&STR

s ST: seleccién por torneo.

= SA: seleccién aleatoria.

s SE: seleccién de extremos.

s SUA: seleccién uniforme en aptitud.

= SOD: seleccion orientada a la diversidad.

= RP: reemplazar el peor.

» FIFO: primero en entrar, primero en salir (en inglés first-in-first-out).

= STR: seleccién por torneo restringido.

El pardmetro w de STR se asigné a 5y np, en ST, a 2.

Los ocho tipos de combinaciones de la Tabla 4.1 nos permiten analizar los
efectos derivados de la unién de diferentes alternativas para manejar diversidad
y presion selectiva. No hemos considerado la combinaciéon de mecanismos de
seleccién y estrategias de reemplazo que propician inicamente diversidad, ya que
convierten el AG en un procedimiento de bisqueda aleatoria (la presién selectiva
es critica para asegurar el progreso efectivo en el proceso de optimizacion).

Hemos llevado a cabo experimentos de minimizaciéon sobre un conjunto de
seis problemas representativos de los descritos en el Apéndice A.2. Consideramos
este conjunto reducido de problemas de prueba para facilitar el analisis de SUF":

» Tres funciones unimodales: fesf, frRos ¥ fsch-
= Dos funciones multimodales: frqs, fari-

= Un problema real complejo: Pse.

Hemos implementado diferentes AGEs que se distinguen tnicamente en el
mecanismo de seleccion y la estrategia de reemplazo. Utilizan codificacién real
y aplican el operador PBX-a con un valor fijo para a (o = 1). No hacen uso
de operador de mutacién. Los mecanismos de selecciéon considerados se utilizan
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para determinar el progenitor hembra, mientras que el progenitor macho se
escoge de forma aleatoria. El tamano de la poblacién es de 60 cromosomas.
Todos los algoritmos se han ejecutado 50 veces con 100.000 evaluaciones para
cada ejecucién.

Tabla 4.2: Resultados de los AGEs comparados

Algoritmos fesf fRos fSch .fRas fGri Psle

4
¢
|

ST&RP  4,11e—61— 1,84e+01+ 3,18¢—04+ 9,65e+01+ 1,026—02+ 2,48e+02+
ST&FIFO  6,54e+00+ 1,30e+03+ 4,34e+03+ 1,64e+02+ 4,83e+00+ 4,31e-+02+
ST&STR  1,77e—26+ 1,87e+01+ 1,91e+00+ 4,76e+01+ 2,32e+02+ 8,74e+01—

SA&RP  1,04e—39+ 1,96e+01+ 7,22e—02+ 5,30e-+01+ 1,11e—02+ 1,40e+02~
SA&STR  2,48¢—15+ 1,94e+01+ 5,71e+01+ 3,48¢+01+ 1,53e—02+ 7,72e+01—

SE&RP  4,23e—55+ 1,90e-+01+ 8,62e—04+ 9,10e+01+ 1,74e—02+ 1,95e+02+
SE&FIFO 1,18e+01+4 2,45¢403+ 4,91e+03+ 1,82e-+02+ 9,47e+00+ 5,56e+02-+
SE&STR  2,19e—22+ 2,21e+01+ 1,42e+01+ 3,32e+01+ 1,42e—02+ 9,48e+01~
SUA&RP  1,42e—75— 1,58¢+01~ 7,78e—06~ 2,05e+02+ 2,98¢—02+ 3,67e-+02+

SUA&FIFO 8,35e+00+ 3,53e+03+ 9,93e+03+ 1,26e+02+ 9,57e-+00+ 6,51e+02+
SUA&STR 2,41e—08+ 2,06e-+01+ 6,67e+02+ 4,76e+01+ 1,64e—02+ 9,65e+02~
SOD&RP  4,92e—43+ 1,79e+01+ 7,45e—02+ 7,62e+01+ 3,02e—02+ 3,25¢+02+
SOD&FIFO 2,75e+01+ 1,27e+04+ 1,07e-+04-+ 2,09e+02+ 3,16e-+01+ 1,09e+03+
SOD&STR 6,43e—16+ 2,72e+01+ 9,88¢+01+ 5,50e+01+ 3,40e—02+ 1,71e+02+

= > =< B - NSRS, B~ o NS, G B S, - NS
O 00O R O N R OOO RO OO
© O 00 O R OO0 O RO~ O K

SUF&RP  2,86e—56 1,56e+01 8,90e—08 2,64e+01 3,20e—03 1,20e-+02

La Tabla 4.2 muestra los resultados obtenidos. La medida de eficacia utiliza-
da es la media del mejor valor de la funcién objetivo encontrado al final de cada
ejecucién. Ademds, se ha aplicado un test de Student (a nivel 0,05 de significa-
cién) para comprobar si existen diferencias significativas entre la efectividad de
SUF&RP y la de los otros algoritmos. Notamos la direccién de las diferencias
significativas de la siguiente forma:

= El signo més (+): la efectividad de SUF&RP es mejor que la del algoritmo
correspondiente.

= El signo menos (—): el algoritmo correspondiente mejora a SUF&RP.

= El signo aproximado (~): no se detectaron diferencias.

Los lugares donde no aparecen estos signos corresponden con los resultados
de SUF&RP. En la Tabla 4.2 hemos incluido las tres columnas finales para facili-
tar el analisis de los resultados. Estas contienen el nimero de veces que SUF&RP
produce resultados mejores, peores o sin diferencias significativas frente a cada
uno de los algoritmos alternativos (con respecto al test de Student).

Podemos observar que la combinacion SUF&RP mejora consistentemente
a todos los demads algoritmos. SUF&RP proporciona los mejores resultados en
cuatro de los seis problemas de prueba. También, obtiene muchas mejoras y
pocas pérdidas en efectividad. Ademds, el nimero de equivalencias (diferencias
no detectadas) es también bajo. Estos resultados revelan que SUF y RP inter-
actian adecuadamente para permitir que se alcancen las mejores soluciones. Con
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la aplicaciéon de RP, la poblacién obtiene informacién de la localizacién de las
areas mas prometedoras, y con SUF, se lleva a cabo una exploracion exhaustiva
de ellas.

A continuacién, examinamos las caracteristicas de las combinaciones que
obtienen las mejores soluciones. La Tabla 4.3 muestra los cinco algoritmos que
obtuvieron los mejores resultados para cada problema.

Tabla 4.3: Algoritmos que obtienen los mejores resultados
fesf .fRos fSch fRas fG'r'i Psle

SUA&RP  SUF&RP  SUF&RP SUF&RP SUF&RP S SA&STR
ST&RP  SUA&RP SUA&RP  SE&STR ST&RP ST&STR

SUF&RP  SOD&RP  ST&RP SA&STR SA&RP SE&STR
SE&RP ST&RP SE&RP ST&STR  SE&STR  SUA&STR

SOD&RP  ST&STR SA&RP SUA&STR  SA&STR - SUF&RP

Una inspeccién de la Tabla 4.3 nos permite realizar los siguientes comenta-
rios:

= La combinacién SUF&RP es la més robusta. De hecho, obtiene los mejores
resultados para cuatro de los seis problemas de prueba.

= En general, la estrategia de reemplazo RP es muy exitosa. La mayoria de
los mejores algoritmos utilizan esta estrategia.

s La estrategia de reemplazo STR es competitiva en los problemas comple-
jos, fRras, fari ¥ Psie- Esto se debe a su habilidad para mantener diversidad
en la poblacién (es un método de agrupamiento). En particular, la unién
de STR y SA (mecanismo de seleccién que favorece sélo la diversificacion)
produce un comportamiento robusto para esos problemas. Esta combina-
ci6n ya la sugirié Harik (1995).

s SUA es parte de dos combinaciones remarcables: SUA&RP y SUA&STR.
La primera obtiene buenos resultados en los problemas unimodales. La
segunda aparece entre los mejores algoritmos para dos de los problemas
complejos: fras ¥ Psie- SUA da preferencia a individuos con valores de
aptitud poco presentes en la poblacién. De esta forma, SUA comparte con
SUF, el dnimo de ofrecer un muestreo uniforme de las areas de bisqueda
representadas en la poblacién. Los buenos resultados de SUA y SUF nos
permiten concluir que esta idea representa un camino importante para
mejorar el rendimiento de los AGEs.

» La combinacién ST&RP es ventajosa en los problemas unimodales: f.,¢,
fRos ¥ fscn- Sin embargo, ésta no aparece entre las mejores combinaciones
para problemas complejos. Esto es razonable, porque ambos, ST y RP, sélo
producen presion selectiva, lo cual es beneficioso en problemas unimodales
y fatal en complejos.
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4.2.2. Efectos de SUF

En esta seccién, pretendemos descubrir las caracteristicas del comportamien-
to de SUF que afectan beneficiosamente al uso de PBX-a.. Para ello, introduci-
mos la Figura 4.4, que compara SUF y los mecanismos de seleccién usados en la
Seccién 4.2.1. Esta muestra el porcentaje de cromosomas que, durante su vida,
no se seleccionaron como progenitor hembra (no produjeron descendientes) o se
seleccionaron una vez (1 descendiente), dos veces y asi en adelante, al resolver
el problema fe,r. Se utiliz6 el reemplazo RP en todos los algoritmos.

Podemos destacar los siguientes hechos:

= Con SUF, la mayoria de los cromosomas que pasan por la poblaciéon han
producido dos o tres hijos. Por ello, se exploran equitativamente todas las
zonas representadas en la poblacién. Sin embargo, con las otras técnicas
de seleccién, un considerable porcentaje de cromosomas no genera des-
cendientes durante su estancia en la poblacién. Esto indica que ciertas
regiones de bisqueda que merecen la atencién no se muestrean con el sufi-
ciente interés, o caen en el olvido. Esto puede ser fatal para los problemas
complejos.

= ST, SUA, y SOD hacen que pocos cromosomas produzcan muchos des-
cendientes y que la mayoria produzcan pocos descendientes. Esto se debe,
primero, a que el método de seleccién muestra una alta tendencia a selec-
cionar los mejores individuos de la poblacién como hembras, y segundo,
al uso de la estrategia de reemplazo RP, la cual mantiene en la poblacién
los mejores individuos, dandoles la oportunidad de producir descendientes
durante largos periodos de tiempo.

= SA y SE reducen el desequilibrio de los métodos de seleccién anteriores.
Por un lado, SA elimina la predisposicion a seleccionar los individuos méas
adaptados. Por otro lado, SE favorece la seleccién de ambos, los mejores
y los peores.

4.3. Emparejamiento Variado Negativo

En esta seccién, realizamos el estudio de la seleccién del progenitor macho.
Esta tarea se puede lleva a cabo por mecanismos de emparejamiento, los cua-
les determinan la forma en que los cromosomas se emparejan para aplicarles
el operador de cruce. En los AGs convencionales, no se aplican estrategias de
emparejamiento; esto es, los padres se combinan sin realizar ningin examen
después de que se hubiesen elegido, aleatoriamente o sélo por su valor de ap-
titud. El emparejamiento en la naturaleza es mas complicado. Inspirados en
esta observacién, en la literatura se han propuesto varias estrategias de empa-
rejamiento para AGs que tratan con los temas de diversidad en la poblacién o
presion selectiva de una forma natural:

= Prohibicién de cruces segin genealogia (Craighurst y Martin, 1995). En
esta técnica, no se permite el cruce entre individuos con un cierto grado
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Figura 4.4: Distribuciones del nimero de descendientes por hembra
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de parentesco. Precisamente, la naturaleza fomenta la diversidad en la po-
blacién de esta manera. Se definen varios niveles de prevencién de incesto,
los cuales definen hasta donde, en el arbol genealdgico, se deben evitar
cruces entre individuos del AG relacionados. Los autores denominan estos
niveles como leyes de incesto. Un ejemplo es la segunda ley de incesto:
un cromosoma no puede emparejarse consigo mismo, sus padres, sus hijos
(porque es el padre de ellos), o sus hermanos (porque sus padres son los
mismos).

= Prohibicién de incesto (Eshelman y Schaffer, 1991). Esta sugiere que los
individuos con una distancia Hamming pequena podrian ser parientes.
Por tanto, el emparejamiento sélo se permite si la distancia Hamming se
encuentra por encima de un determinado umbral, el cual decrece a medida
que el proceso evoluciona.

= Diferenciacion de cromosomas (Bandyopadhyay y otros, 1998). Los cro-
mosomas de la poblacién se distinguen en dos categorias segun el valor
contenido en uno de sus bits. Inicialmente, se asigna el valor al bit dife-
renciador segin la distancia Hamming méxima entre los cromosomas. El
cruce se realiza sélo entre individuos pertenecientes a diferente categoria.

= Emparejamiento variado (Fernandes y Rosa, 2001). Se trata del procedi-
miento descrito en la Seccién 3.1.2, el cual empareja individuos con genoti-
po similar con mayor o menor probabilidad que la esperada por un método
aleatorio. Al método con mayor probabilidad de emparejar individuos con
genotipo similar se le llama emparejamiento variado positivo y al método
con menor probabilidad, emparejamiento variado negativo (EVN).

Matsui (1999) propone un método similar que se llama seleccion por torneo
correlativo, el cual escoge la pareja con mayor valor de aptitud y distancia
Hamming de un conjunto de candidatos.

Hemos elegido EVN como técnica para escoger el progenitor macho por dos
razones:

= EVN fuerza la creacién de diversidad de manera directa. La mayoria de
los mecanismos de emparejamiento presentados en la literatura (Bandyo-
padhyay y otros, 1998; Craighurst y Martin, 1995; Eshelman y Schaffer,
1991) son realmente estrategias de decision, porque determinan si dos pa-
dres, ya elegidos, pueden cruzar o no. La idea es esperar que una pareja
de padres adecuada, que cumple una determinada condicién, llegue en
cualquier momento. Sin embargo, EVN actia directamente: encuentra la
pareja de padres que realmente promovera la generacion de descendientes
diferentes.

= En un AGE con el reemplazo RP, la sucesiva aplicaciéon de EVN y PBX-«
puede producir una diversificacion auto-adaptativa que favorezca la pro-
duccién de diversidad itil (esto es, diversidad en la poblacién que, de
alguna forma, ayude a producir buenas soluciones) (Mahfoud, 1995).

En la Seccién 4.3.1, explicamos la segunda razon con més profundidad y en
la Seccion 4.3.2, comparamos el rendimiento de EVN con el del emparejamiento
aleatorio, el cual se ha aplicado en los experimentos previos.
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4.3.1. Diversificacién Autoadaptativa por EVN y PBX-«a

Un AGE con la estrategia de reemplazo RP mantiene una poblacién con
los mejores elementos que han aparecido hasta el momento (poblacidén élite).
Hay dos tipos importantes de informacién en una poblacién élite que se pue-
den explotar para generar nuevos elementos: 1) dénde se encuentra los mejores
elementos y 2) cémo se distribuyen estos elementos (juntos, dispersos, etc.).
Precisamente, algunos operadores de cruce para codificacion real obtienen su
habilidad auto-adaptativa por el uso del segundo tipo de informacién.

EVN maneja el segundo tipo de informacién también, con la intencién de
influenciar la extensién sobre la que PBX-a genera los descendientes. En parti-
cular, EVN extrae informacién de la poblacion élite: cémo de lejos se distribuyen
los individuos prometedores unos de otros. Entonces, PBX-a puede explotar este
tipo de informacién con dos intenciones:

= Usar las dreas més amplias para la generacién de descendientes. La idea es
crear descendientes lo mas distantes posible de sus padres, para contribuir
a la diversidad de la poblacién.

= Producir descendientes con alto valor de aptitud. Debido a que usamos
informacién de la distribucién de los mejores individuos para generar nue-
VoS cromosomas, esperamos que éstos muestren también altos valores de
adecuacion.

De esta forma, la sucesiva aplicacién de EVN y PBX-«a permite alcanzar los
dos objetivos de un AG simultdneamente: obtener soluciones de gran calidad vy
elevar la diversidad en la poblacidn, esto es, promover diversidad util. Adem4s,
debemos destacar que dado que los niveles de diversidad provistos por EVN y
PBX-a dependen directamente de la distribucién de los individuos de la pobla-
cién, podemos decir que éstos llevan a cabo una diversificacién auto-adaptativa.

4.3.2. Analisis Empirico de EVN

En esta seccién, analizamos cémo afecta EVN al rendimiento de un AGE
que aplica el reemplazo RP. Ademds, estamos particularmente interesados en
medir la influencia del pardmetro «, asociado a PBX-a, sobre la accién de
EVN, porque este pardmetro determina la extensién asociada a la distribucién
de probabilidad usada por el operador para crear el descendiente.

La Tabla 4.4 compara el rendimiento de algoritmos que aplican el empare-
jamiento aleatorio para la seleccion del progenitor macho con otros que utilizan
EVN. Se han probado varios valores de « (0,7, 0,8, 0,9 y 1,0). Hemos experi-
mentado con otros valores para este parametro; sin embargo, ofrecian resultados
pobres y se descartaron. Todos los algoritmos utilizan SUF para seleccionar el
progenitor hembra y la estrategia de reemplazo RP. A los primeros algoritmos
los hemos llamado EA-a (Emparejamiento Aleatorio) y a los segundos, EVN-a.
Las funciones de prueba y condiciones de ejecucion son las mismas utilizadas en
los experimentos previos. Indicamos, en negrita, el resultado que, de acuerdo al
test de Student, es significativamente mejor. Si no se detectan diferencias entre
los algoritmos correspondientes, ninguno de los dos aparecerd remarcado.
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Tabla 4.4: Resultados comparando EA-a y EVN-«

Algoritmos fesf .fRos fSch .fRas fGri Psle

EA-0,7 1,97e—66  2,2de+1  541e—03  1,65e+2  2,5le—2  6,60e+2
EVN-0,7  9,88e—95 19le+l 7,97e—11 7,49e+1 5,17e—3 1,89e+2

EA-0,8 9,89e—80 1,98e+1 5,29e—08 8,09e+1 4,58e—3 3,39e+2
EVN-0,8 1,44e—81 1,47e+1 6,05e—08 3,08e+1 6,84e—3 7,14e+1

EA-0,9 4,35e—71  1,56e+1 5,87e—09  4,08e+1 4,04e—3  2,07e+2
EVN-0,9 3,67e—60 1,42e+1 2,68e—03 1,45e41 8,8le—3 3,50e+1

EA-1.0 2,86e—56  1,56e+1 8,90e—08  2,64e+1 3,20e—3  1,20e+2
EVN-1,0 2,10e—41 1,48e+1  3,28e+00 1,04e41 1,00e—2 2,25e+1

Claramente, nos damos cuenta de que, en general, con @ = 0,7y a = 0,8,
EVN obtienen mejoras significativas en la mayoria de los problemas, con res-
pecto a su homélogo con EA. Con a = 0,9 y @ = 1,0, también obtiene los
mejores resultados para fres, €l problema multimodal fr.s, v €l problema real
complejo Pg. Estos hechos sugieren que EVN es una herramienta prometedora
para aumentar la diversificacién, capaz de mejorar el rendimiento de los AGEs.
Esta afirmacién puede verse reforzada en la Tabla 4.5, la cual destaca los cinco
algoritmos que devolvieron los mejores resultados para cada problema. De esta
tabla podemos destacar que:

= Para la mayoria de los problemas, el algoritmo que mejor funciona utiliza
EVN.

= En general, la mejor soluciéon para cada problema se alcanza con EVN,
usando diferentes valores de a. Para los problemas multimodales, frqs y
feri, v €l complejo Py, el valor méas efectivo es a = 1,0, mientras que
para los problemas unimodales, los valores menores son més beneficiosos.
Esto indica que « tiene una importante influencia sobre la efectividad de
EVN.

= A pesar del hecho anterior, podemos considerar que el algoritmo que usa
EVN y a = 0,8 (EVN-0,8) (en negrita en la Tabla 4.5), consigue una ro-
bustez aceptable con respecto a los otros algoritmos, porque aparece entre
los mejores algoritmos para todos los problemas considerados en nues-
tra experimentacion. Ninguno del resto permite obtener un rendimiento
mejor.

Otra observacion interesante de la Tabla 4.4, es que los resultados de EVN
con @ = 0,9 y @ = 1,0 son peores que los de los algoritmos correspondientes
con EA, para los problemas unimodales fesf y fsen, y para el multimodal me-
nos complejo, esto es, far;. La aplicacion de EVN con altos valores de a hace
que PBX-a use distribuciones de probabilidades demasiado extensas (ver Figu-
ra 4.2). Esto puede ser adecuado en problemas complejos donde la diversidad
puede ayudar a alcanzar las zonas de bisqueda prometedoras (como hemos ob-
servado, @ = 1,0 es la mejor eleccién para estos problemas); sin embargo, esta
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Tabla 4.5: Algoritmos que obtienen los mejores resultados

fesf fRos fSch. .fRa,s fGri Psle

EVN-0,7 EVN-0,9 EVN-0,7 EVN-1,0 EA-10 EVN-1,0

EVN-0,8 EVN-0,8 EA-09 EVN-0,9 [EA09 EVN-0,9
EA-08 EVN-1,0 EA-08 EA-1,0 EA-08 EVN-0,8
EA-0,9 EA-0,9 EVN-0,8 EVN-0,8 EVN-0,7 EA-1,0
EA-0,7 EA-1,0 EA-1,0 EA-0,9 EVN-0,8 EVN-0,7

excesiva cantidad de exploracién se vuelve perjudicial para problemas con las
caracteristicas de las funciones de prueba antes mencionadas.

4.4. Procedimiento de Diferenciacion Sexual

Hasta este momento, cualquier individuo de la poblacién podia utilizarse
como progenitor hembra o progenitor macho. Sin embargo, como se ha visto,
cada uno tiene una mision diferente: el progenitor hembra centra la zona de
muestreo del OCCP, mientras que el progenitor macho determina la extension
de esta zona. Por tanto, pensamos que la diferenciacién sexual de los cromosomas
en dos grupos (Gy v Gar) puede producir efectos importantes en el uso de los

OCCPs.

En esta seccién, presentamos un Procedimiento de Diferenciacion Sexual
que determina qué individuos de la poblacién actual pueden convertirse en:
sélo progenitores hembra, sélo progenitores macho, o tanto progenitores hembra
como macho. La inclusién de este proceso es directa. Se debe ejecutar antes de
la aplicacién de los mecanismos de seleccién de padres (mecanismo de seleccién
de hembra y mecanismo de seleccién de macho), los cuales se aplicardn en sus
correspondientes grupos. El resto del algoritmo se ejecutara de la manera usual.
De esta forma, PDS podria considerarse como un mecanismo de preseleccién.

PDS utiliza dos pardmetros, Ng y Ny, con Ng < Ny Nyy < N (N es el
tamarfio de la poblacién) y produce los dos grupos, Gy y G, como sigue (véase
la Figura 4.5 donde se asume que los individuos de la poblacién estan ordenados
de acuerdo a sus valores de aptitud):

= Gy se compone de los Ny mejores individuos de la poblacion, y
= Gy, de los Njs mejores individuos de la poblacién.

Ademds, se cumple que Ny = N o bien Nj; = N. A continuacién, damos dos
observaciones derivadas de esta definicién:

1. En el caso de Ny = Ny, no hay PDS, de forma que cualquier miembro de
la poblacién se puede seleccionar como progenitor hembra o macho, esto
es, el OCCP se utiliza de la forma estdndar.
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Figura 4.5: Procedimiento de Diferenciacién Sexual: a) Ny < Njs y b) Ny >
Ny

2. Gg NGy # 0, lo que significa que algunos individuos pueden asumir
el papel de progenitores tanto hembra como macho (ver Figura 4.5). En
particular, se ha considerado que los Ny, con Npin = min{Ng, Nas},
mejores individuos de la poblacién tendrdn buenas caracteristicas para
utilizarse con ambos papeles.

Otra caracteristica importante de PDS es que introduce presién selectiva
(intensificacién) en los procedimientos de seleccién de los progenitores hembra
y macho que se aplican a continuacién. Ademas, debemos remarcar que:

= El impacto del pardmetro Ny sobre la presién selectiva producida es sim-
ple y predecible.

= Kl rango de presién selectiva que se puede conseguir variando Ny es muy
amplio.

Estas son dos caracteristicas deseables de un proceso de seleccién (Béck,
1994). Por un lado, cuando Ny es bajo, se produce una alta presién selectiva
que fuerza al proceso de busqueda a enfocarse en las mejores regiones. Por otro
lado, si Ny es bajo, la presién selectiva es més suave, proveyendo mas regiones
de muestreo, representadas por la poblacién actual.

La Figura 4.6 muestra nuestro modelo de AGE basado en OCCPs, que lla-
maremos PDS-S&E. Inicialmente, se ejecuta PDS para obtener los grupos Gy
y G a partir de la poblacion. Después, SUF selecciona el progenitor hembra
de entre los individuos en G, y EVN escoge el progenitor macho de entre los
miembros de G;. El resto de pasos se ejecutan de la forma usual.
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Construir Gy y G aplicando PDS;

Seleccionar una hembra de Gy mediante SUF;
Seleccionar un macho de (Gj; mediante EVN;

Crear un descendiente aplicando PBX-a a los padres;
Evaluar el descendiente con la funcién de prueba;
Introducir el descendiente en la poblacién usando RP;

DO WN =

Figura 4.6: Seudocédigo de una iteracién de PDS-S&E

En este punto, reconocemos que la idea de incorporar diferenciacién en los
cromosomas de un AG no es nueva. Otros autores (Bandyopadhyay y otros,
1998; Goh y otros, 2003) afiaden un procedimiento de diferenciacién sexual para
investigar nuevos modelos o producir una clara y equilibrada separacion entre
intensificacién y diversificacién. La principal diferencia con el modelo propuesto
en este capitulo, reside en tener en cuenta los diferentes papeles que juegan los
progenitores en la aplicacién de OCCPs.

A continuacién, investigamos la influencia de los parametros asociados a PDS
(Ng vy Nas) en el rendimiento del algoritmo PDS-S&E. Hemos llevado a cabo
experimentos con este algoritmo en los problemas utilizados en las Secciones
4.2.1 y 4.3.2, considerando diferentes valores para Ng y Ny (Ng=1, 5, 25, 50,
100, 200, 300 y 400 individuos, y Njs = 25,50, 100, 200, 300, y 400 individuos).
Se probaron todas las posibles combinaciones de estos valores. Los algoritmos
se ejecutaron 50 veces, cada una con un maximo de 100.000 evaluaciones. La
medida de rendimiento usada es la media del mejor valor de aptitud encontrado
al final de cada ejecucién. La Tabla B.8 (Apéndice B.2.1) muestra los resultados
obtenidos.

Ahora, examinamos las caracteristicas de las combinaciones de valores para
Ny v Njr que alcanzan las mejores soluciones. La Tabla 4.6 muestra las quince
combinaciones de valores que devolvieron los mejores resultados para cada pro-
blema de prueba de forma ordenada. Se han resaltado, en negrita, las mejores
combinaciones donde Ny = Ny, esto es, las combinaciones que representan el
mejor AGE que no usa PDS.

Para cada problema de prueba, la combinacién que consigue los mejores re-
sultados cumple que Ny # Ny, esto es, utiliza PDS. Hemos aplicado un test de
Student para saber si las diferencias entre los rendimientos de la mejor combi-
nacién con Ny # Ny vy la mejor combinacién con Ny = Ny son significativas
o no. La Tabla 4.7 muestra los resultados (hemos introducido el signo ‘“*’ cuando
el test rechaza la hipé6tesis nula, esto es, hay diferencias significativas). Para la
mayoria de las funciones, podemos ver que realmente existen diferencias signi-
ficativas, esto es, PDS mejora el rendimiento del AGE que utiliza PBX-«. Sélo
para fagri, no se rechazo la hipotesis nula.

Otra observaciéon importante, de la Tabla 4.6, es la gran diferencia entre
los mejores valores de Ny y Njs para cada problema. En particular, podemos
remarcar la gran diferencia entre los mejores valores de Ny para los problemas
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Tabla 4.6: Mejores combinaciones de valores de Ny y Ny

fesf fRos .fSch fRas fG'r"i Psle

5,100 5,100 25,50 400,100 400, 300 200, 400
5, 50 5,200 50,50 300,100 200, 400 300, 400
1,200 5,300 5,100 200,200 300, 300 400, 400
25,50 25,100 100,25 400,50 300,400 50, 400
5,200 25,200 25,100 100,400 400, 200 400, 300
1,300 25,300 5,200 200,100 100,300 300, 300
25,100 5,400 200,25 100,300 300, 200 400, 200
5,300 25,400 100,50 100,200 200, 300 100, 400
1,400 25,50 5,300 300,200 100, 400 200, 300
50,50 50,100 50,100 200,300 300, 100 300, 200
100,25 50,200 300,25 300,50 50, 400 100, 300
5,400 50,300 25,200 50,400 200,200 50, 300
200,25 50, 50 5,400 200,50 100,200 25, 400
50,25 50,400 400,25 400,25 400, 400 200, 200
25,200 100,50 200, 50 50,300 25,400 100, 200

Tabla 4.7: Ny 75 Ny frente Ny = Ny
Problema de Prueba Npg, Njpy Media de la Mejor Aptitud

Jess 5, 100 * 9,98e—187
50, 50 6,19¢e—095

JRos 5, 100 * 1,56e+000
50, 50 1,46e+001

fsch 25, 50 * 1,01e—012
50, 50 2,54e—010

fRas 400, 100 * 2,60e+000
200, 200 3,58e+000

fari 400, 300 3,48e—004
300, 300 5,42e—004

P, 200, 400 * 5,45e+000

400, 400 7,84e+000
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complejos y multimodales (fras, fari) ¥ para los problemas unimodales (fesf,
fRos y fSch):

s Valores bajos de Ny (por ejemplo, 5 o 25 individuos) producen una alta
intensificacion, la cual es muy interesante para obtener precision en pro-
blemas unimodales. Esto es, los algoritmos PDS-S&E con valores bajos
de Ny son AGLs para optimizacién continua. Sin embargo, este no es el
tnico aspecto determinante para alcanzar tal éxito en este tipo de proble-
mas (y en particular, en nuestro caso, ya que seguimos una inicializacion
desplazada, esto es, lejana del éptimo global, descrita en la Seccién A.2.1).
Usar valores altos del pardmetro Nys (por ejemplo, 50 o 100 individuos)
amplia las zonas de muestreo. Esto produce una sinergia con la presion
selectiva, asegurando que el algoritmo puede progresar a mejores zonas.

= El uso de valores altos para Ny, junto con la aplicacién de SUF, induce
una busqueda dispersa, debido a que diferentes progenitores hembra se
convierten en el centro de atencién del OCCP. Esta alta exploracion del
espacio de buisqueda es esencial para obtener resultados fiables en proble-
mas multimodales y complejos. Ademsds, la aplicacién de valores muy altos
para el pardmetro Nys (por ejemplo, 400 individuos) refuerza esta habili-
dad exploratoria, induciendo un rendimiento prometedor en los problemas
mas complejos (por ejemplo Pg.).

Por ello, podemos concluir que PDS nos permite especializar el AGE en in-
tensificacién, usando valores bajos para el parametro Ny, y asi obtener buenos
resultados en problemas unimodales, o especializarlo en diversificacién para ob-
tener buenos resultados en problemas multimodales y complejos, usando valores
mas altos para el mismo parametro.

4.5. AGCRs Especializados: AGCRs Locales y
AGCRs Globales

A partir de los resultados del estudio anterior, observamos que PDS hace
que los AGCRs puedan usar los OCCPs de forma mas efectiva, ya que permite:

= ajustar, variando Ny, el nivel de presién selectiva adecuado, de forma
precisa y dentro de un amplio rango posible,

= y generar unos niveles de exploracion adecuados, controlando Ny, .

Esta caracteristica hace que podamos disefiar dos clases diferentes de AGCRs
especializados (ver Figura 4.7):

s AGCRs Locales: son AGCRs especializados en aportar intensificacion,
siendo capaces de alcanzar soluciones muy precisas dentro de una region
del espacio de busqueda. Esta propiedad es muy interesante cuando se
tratan problemas unimodales. De los experimentos realizados, observa-
mos que los AGCRs Locales suelen alcanzar el 6ptimo global con un error
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() (b)

Figura 4.7: AGCRs especializados: a) AGCRs Locales, y b) AGCRs Globales

muy reducido. Un ejemplo puede ser PDS-S&E con Ny =5y Npy = 100
(ver Tabla 4.6).

= AGCRs Globales: son AGCRs especializados en realizar una exploracion
amplia del espacio de bisqueda, ofreciendo soluciones muy fiables. Esto
es interesante cuando nos enfrentamos a problemas con muchos 6ptimos
locales o con alto nivel de complejidad. De los resultados obtenidos, po-
demos concluir que estos algoritmos son capaces de salvar 6ptimos locales
para acercarse a las regiones mas prometedoras. Este aspecto es més no-
table si consideramos que la poblacién del AGCR se habia inicializado con
individuos generados en una regién alejada del 6ptimo global. Un ejemplo
de AGCR Global puede ser PDS-S&E con Ny = 200 y Ny = 400 (ver
Tabla 4.6).

Para obtener un comportamiento robusto frente a problemas con caracteristi-
cas diferentes, nos proponemos disenar un modelo hibrido con los AGCRs Glo-
bales y los AGCRs Locales. Nuestra intencién es aprovechar las ventajas de
ambos simultaneamente, para alcanzar y refinar las regiones mas prometedo-
ras del espacio de busqueda. Por ello, el objetivo de esta seccién es disenar un
modelo AGCR hibrido robusto frente a la mayoria de problemas practicos.

4.5.1. El Conflicto entre Precision y Fiabilidad

A la hora de buscar el 6ptimo global, existe un conflicto fundamental en-
tre precision y fiabilidad en la mayoria de los problemas practicos (Renders y
Flasse, 1996). Tradicionalmente, este conflicto se ha tratado por medio de ope-
radores genéticos avanzados (por ejemplo, el operador de mutacién no uniforme
propuesto por Michalewicz (1992), la adaptacién de pardmetros de control del
AG, por Eiben y otros (1999), poblaciones distribuidas heterogéneas, por Herre-
ra'y Lozano (2000a), etc.). En la actualidad, una alternativa que recibe especial
atencion es la hibridacion de AGs con otras técnicas de busqueda. Tres ejemplos
importantes son:

= Algoritmos Meméticos (Moscato, 1999). Su principal idea es la de com-
binar, sobre una poblaciéon de agentes, procesos de cooperacién y com-
peticién, presentes en los Algoritmos Evolutivos, con procesos de mejora
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individual. Una amplia representacién de los Algoritmos Meméticos son
Algoritmos Evolutivos en los que se aplica un proceso de BL para refinar
los individuos de la poblacién (Krasnogor y Smith, 2005).

» Primero AG y después BL (Chelouah y Siarry, 2003; Harada y otros,
2006). Se trata de una MH basada en BL reciente que lleva a cabo, princi-
palmente, dos fases (ver Figura 4.8): En la primera, se requiere la aplica-
cién de un AG durante un porcién de la ejecucién total; posteriormente,
en la segunda fase, se realiza un proceso de BL sobre la mejor solucién
encontrada, o mejores soluciones encontradas, por el AG.

= Hibridacion de AGs con diferentes propdsitos. En esta categoria entran,
entre otras, todas las propuestas de AGLs, revisadas en la Seccion 2.3, que
se combinan con otro AG. En la mayoria de estas propuestas, el AGL se
encargaba de la intensificacién y el otro AG de la diversificacién.

aa | Il

Figura 4.8: MH primero AG y después BL

Mejor solucion BL —p-  SOlUCION

4.5.2. Combinando AGCRs Locales y AGCRs Globales

En esta seccién, proponemos un modelo de AGCR hibrido que combina un
AGCR Local (con NL y NE como sus pardmetros Ny y Ny, respectivamente)
y un AGCR Global (con N§ y N como sus pardmetros Ng y Ny, respec-
tivamente). La hibridacién se lleva a cabo siguiendo la idea de primero AG y
después BL (Chelouah y Siarry, 2003; Harada y otros, 2006) porque es simple
(ver Figura 4.9):

1. Se ejecuta el AGCR, Global durante un porcentaje Pg % de las evaluacio-
nes disponibles.

2. Aplicamos el AGCR Local hasta consumir el resto de las evaluaciones
disponibles. La poblacién inicial del AGCR Local se compone de los N,,qq,
con Np,q. igual al maximo entre N ﬁ y N ](:4, mejores individuos de la
poblacién final del AGCR Global.

Debemos indicar, ademaés, que este modelo no se ha tenido en cuenta ante-
riormente para hacer uso de AGLs.

Esta hibridacién sigue la heuristica clasica: ‘primero exploracion y después
explotacion’. Esta heuristica la siguen otras técnicas de busqueda como Enfria-
miento Simulado (Kirkpatrick y otros, 1983). Con la diversificacién inicial, se
incrementa la probabilidad de encontrar zonas cercanas a las soluciones 6pti-
mas. Entonces, suponiendo que la poblacién tiene informacién de esas zonas, se
produce la convergencia hacia el éptimo por medio de la intensificacion.
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« N.,=N¢ «N,=N:
S I]I] Poblacién e m—p- Solucién
« N,=N3, *Ny=Ny
AGCR Gilobal AGCR Local
P,% de Evaluaciones (100 - P,)% de Evaluaciones

Figura 4.9: Modelo de AGCR hibrido

Hemos implementado tres algoritmos de este modelo. E1 AGCR. Global es el
algoritmo PDS-S&E con N§ = 200 y N§; = 400 y el AGCR Local es el mismo
algoritmo pero con N5 =5y NI = 100. Los algoritmos se distinguen por los
valores considerados para Pg (Pg = 25%, 50% y 75 %). Los llamaremos GL-25,
GL-50 y GL-75, respectivamente. Sus resultados se muestran en la Tabla 4.8.
Hemos incluido los resultado del AGCR Global y del AGCR Local al ejecutarse
independientemente.

Tabla 4.8: Resultados de los modelos hibridos
Algoritmo Sest fRros fsecn fRas fari Py

AGCR Local = 9,98¢—187 1,56e+0 1,74e—9 2,90e+2 1,27e—02 1,64e+2

GL-25 3,17e—147 7,6le—1 1,6le—7 1,33e+1 2,22e—17 4,69e+0
GL-50 1,29e—104 6,03e4+-0 1,22e—5 8,26e4+0 1,33e—17 3,25e4-0
GL-75 3,94e—061 1,22e+1 3,26e—2 3,74e+0 0,00e+00 2,72e+0

AGCR Global 2,95e—018 1,91e+1 3,12e+1 1,92e+1 4,93e—04 5,45e+0

Debemos destacar que, para cuatro problemas, existen algoritmos de nuestro
modelo hibrido que obtienen mejores resultados que el solo uso del AGCR Global
o del AGCR Local correspondiente: fros (GL-25), fras (GL-50 y GL-75), fari
(GL-25, GL-50 y GL-75) y Py (GL-25, GL-50 y GL-75). Esto significa que la
técnica de hibridacién propuesta es una forma adecuada de producir sinergia
entre el AGCR Global y el AGCR Local.

Otra observacién importante es que GL-25 y GL-75 han obtenido soluciones
para fros ¥V fari, respectivamente, que son las mejores comparadas con las
obtenidas por todos los algoritmos previamente estudiados (ver Tabla 4.7).

4.5.3. Comparacion con Otros Algoritmos

La principal intencién de esta seccién, es comparar nuestro modelo AGCR
hibrido con otras MHs presentadas en la literatura para la optimizaciéon conti-
nua:

= Dos AGCRs basados en OCCPs: SPC-PNX (Ballester y Carter, 2004) y
G3-PCX (Deb y otros, 2002a).
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e SPC-PNX es un AGCR estacionario que usa el operador de cru-
ce PNX. Hemos considerado cuatro algoritmos que usan diferentes
tamaifios de poblacién (N = 40, 60, 100 y 200). Los llamaremos SPC-
PNX-N.

e G3-PCX es otro AGCR estacionario que aplica el operador de cru-
ce PCX (ver Seccién 1.6.5). Hemos implementado varios algoritmos
que usan diferentes valores para el parametro A del operador PCX
(A=1, 2,3y 4), p =3, y una poblacién con 150 individuos. Los
otros parametros del operador PCX son: 0’? =01y 0‘72] = 0,1. Nos
referiremos a estos algoritmos como G3-PCX-\.

s Dos AGCRs hibridos: un Algoritmo Memético con codificacién real y el

operador de ascensién de colinas basado en cruce (AMCR-OACC) (Lozano
y otros, 2004) y un algoritmo hibrido que combina CHC (Eshelman, 1991)
con el algoritmo de Solis y Wets (1981), el cual es una técnica de BL (CHC-
SW).

e AMCR-OACC es la propuesta inicial donde se utiliz6 OACC, AGL
comentado en la Seccién 2.3.2. Sus autores afirman que este algoritmo
mejora el rendimiento de otros Algoritmos Meméticos con codifica-
cién real presentes en la literatura (Lozano y otros, 2004).

e CHC-SW sigue la idea primero AG y después BL usada en nuestro
modelo hibrido. Primero, se ejecuta CHC durante el Pg % de las
evaluaciones disponibles, y después, el método de BL refina la mejor
solucién encontrada por CHC. Hemos considerado los mismos tres
valores para Pg, usados anteriormente en nuestro modelo hibrido
(P %= 25%, 50 % y 75 %). Estos algoritmos se llamardn CHC-SW-
Ps.

Enfriamiento Simulado Mejorado (ESM) (Siarry y otros, 1997). Es una va-
riante continua del conocido Enfriamiento Simulado (Kirkpatrick y otros,
1983). Se usaron los valores de los pardmetros propuestos por Siarry y
otros (1997). Ademds, también se llevé a cabo el proceso de normaliza-
ci6n de variables, propuesto en ese trabajo, al intervalo [—1,1].

Ewvolucion Diferencial (ED') (Storn y Price, 1997). Es un Algoritmo Evo-
lutivo que sigue la idea de Simplex de Nelder & Mead (Nelder y Mead,
1965). ED evoluciona una poblacién de soluciones combinando sus indivi-
duos. Hemos considerado tres algoritmos:

e ED clésico, que usa la estrategia /rand/1/bin, con 10 - D miembros
en su poblacién (D es el nimero de variables del problema), F = 0,8
y CR = 0,5, como sugiere el codigo; y

e dos algoritmos con 60 y 100 individuos, que usan F' = 0,5, CR = 0,8
y la estrategia /rand/1/exp. Estos se nombraran ED-60 y ED-100,
respectivamente.

= Optimizador de Particulas con Aprendizaje Ezhaustivo (OPAE?) (Liang

y otros, 2004b,a). Es una variante de los Algoritmos Basados en Nubes

1Cédigo MATLAB disponible en http://www.icsi.berkeley.edu/ storn/code.html#matl
2El cédigo se ofrece en http://www.ntu.edu.sg/home/EPNSugan/
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de Particulas (Eberhart y Kennedy, 1995; Kennedy y Eberhart, 2001), los
cuales simulan el comportamiento de las aves volando. Hemos usado dos
algoritmos: OPAE con 10 particulas, como Liang y otros (2004a) sugieren,
y OPAE-30, que usa 30 particulas.

» FEstrategia de Evolucion con Adaptacion de la Matriz de Covarianza (EE-
AMC?) (Hansen y Ostermeier, 2001; Hansen y otros, 2003). Representa
el estado del arte de las Estrategias de Evolucién y es un referente en el
campo de la optimizacién continua. El tamario del paso inicial (en inglés
step-size), pardmetro o(® del algoritmo, se ha puesto a la mitad del in-
tervalo de inicializaciéon, como sugiere el codigo.

= Programacion FEvolutiva con Mutaciones basadas en la Distribucion de
Probabilidad Levy (PEML) (Lee y Yao, 2004) y la variante llamada PEML
adaptativo (PEMLA) (Lee y Yao, 2004). PEML tiene un pardmetro a, que
los autores recomiendan asignar a 1,4. PEMLA es una variante que utiliza
cuatro valores para el pardmetro o simultaneamente. Hemos implementa-
do ambos algoritmos. Ademaés, hemos probado dos valores para el tamarnio
de paso inicial o9 (1 con o9 = 0,015 - Dyiatn, v 2 con og = 0,01). Por
tanto, se han anadido cuatro algoritmos, PEML-1, PEML-2, PEMLA-1 y
PEMLA-2.

Para esta comparacién, usaremos las 18 funciones de prueba descritas en el
Apéndice A.2. Hemos elegido GL-25 (ver la Tabla 4.8) para la comparacién, por-
que muestra un grado aceptable de robustez frente a problemas con diferentes
caracteristicas. Se han realizado 50 ejecuciones por cada algoritmo, consumien-
do, cada una, 100.000 evaluaciones de la funcién objetivo. Las Tablas B.9 a B.11
muestran los resultados de cada algoritmo en cada funcién (Apéndice B.2.2).

Hemos aplicado un analisis estadistico no paramétrico para detectar el algo-
ritmo que mejor se comporta en el conjunto de todas las funciones de prueba, y
detectar si hay diferencias significativas entre sus resultados y el de los otros al-
goritmos. La Tabla 4.9 muestra el estadistico de Iman-Davenport (ver Apéndice
C) y su valor critico al 5% cuando comparamos los rankings medios (calculados
segin el test de Friedman (Apéndice C)) de todos los algoritmos sobre todos
los problemas. Podemos observar que existen diferencias significativas entre los
resultados, porque el valor estadistico es mayor que su valor critico (1,557).

Tabla 4.9: Test de Iman-Davenport con todas las funciones de prueba

Iman-Davenport Valor critico

15,423 1,557

Atendiendo a este resultado, procedemos a comparar el algoritmo con el
mejor ranking (GL-25) con el resto mediante un andlisis estadistico post-hoc.
La Tabla 4.10 muestra el ranking medio de cada algoritmo (los rankings bajos
son mejores) y los resultados de los tests de Holm y Wilcozon al nivel 0,05 de

3Hemos usado el cédigo MATLAB, versién 2,34a, disponible en http://www.bionik.tu-
berlin.de/user/niko/index.html
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significacién, comparando el mejor algoritmo (en la dltima fila) con el resto. En
la columna Holm, el caracter ‘R’ indica que la hipétesis nula se rechaza, esto es,
hay diferencias significativas entre el ranking de GL-25 y el del algoritmo corres-
pondiente; mientras que el caracter ‘N’ indica que la hipdtesis nula no se pudo
rechazar. En las columnas correspondientes al test de Wilcoxon, se muestran los
valores de R~ (asociados al algoritmo de mejor ranking, esto es, GL-25) y los
de R* (asociados al algoritmo correspondiente) junto con el valor critico. En
la ultima columna, el signo més (+) indica que se rechaza la hipétesis nula de
este test, esto es, hay diferencias significativas entre los resultados obtenidos por
el algoritmo de mejor ranking (GL-25) y los del algoritmo correspondiente, y
que, ademds, los resultados de GL-25 son mejores. El signo menos (—) también
indicara que la hipdtesis nula se rechaza, pero que los resultados de GL-25 son
peores. Por dltimo, el signo de similitud (~) indicard que la hipétesis nula no
se pudo rechazar.

Podemos ver que GL-25 obtiene el mejor ranking. Ademds, los tests es-
tadisticos encuentran diferencias significativas entre su rendimiento y el de la
mayoria de los algoritmos restantes, siempre a favor de GL-25. Por tanto, po-
demos concluir que GL-25 es un algoritmo de optimizaciéon muy robusto frente
a problemas con diferentes caracteristicas, que ofrece soluciones de alta calidad.
Ademas, para conocer el comportamiento de GL-25 en cada problema, frente al
de los demads algoritmos, hemos aplicado el test de Student, cuando se cumplen
las condiciones de normalidad e igualdad de varianzas, o el de Mann-Whitney
en otro caso (ver Apéndice C). Los resultados de estos tests se han anadido
a las Tablas B.9 a B.11. Aqui, hemos introducido la Figura 4.10, que muestra
el porcentaje de funciones en que GL-25 obtiene resultados significativamen-
te superiores (+), resultados sin diferencia estadisticamente significativa (~), o
resultados significativamente inferiores (—) frente a cada uno de los algoritmos.

100,00%«.—. T u H H ._I
80,00%————_—_———————___I________I___

6000% A4 HHHHHHHAHAFAHHAHAHAAHAHARHAHA AR
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Figura 4.10: Resultados de GL-25 con respecto a cada algoritmo de comparacion
A partir de la Figura 4.10, podemos realizar los siguientes comentarios:

= GL-25 obtiene mejores resultados que todos los algoritmos para maés del
60 % de los problemas de prueba. Por ello, GL-25 obtenfa el mejor ranking
en el estudio anterior y se convierte en un algoritmo prometedor para
trabajar con problemas de optimizacién continua.
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Tabla 4.10: Tests de Holm y Wilcoxon con todas las funciones de prueba

Wilcoxzon
Algoritmo Ranking Holm Rt R~ Valor critico Resultado
ED 20,778 R
PEML-2 20,111 R
G3-PCX-1 19,222 R
PEMLA-2 19,167 R
G3-PCX-2 17,722 R
G3-PCX-3 17,056 R
PEML-1 16,611 R
G3-PCX-4 16,444 R
PEMLA-1 15,778 R
SPC-PNX-40 12,722 R
ED-100 12,333 R
SPC-PNX-60 10,833 N 13 158 40 +
SPC-PNX-200 10,778 N 33 138 40 +
SPC-PNX-100 10,278 N 36 135 40 +
EE-AMC 9,889 N 40 131 40 +
OPAE-30 9,889 N 67 104 40 ~
ED-60 9,806 N 28 143 40 +
ESM 9,583 N 70 101 40 ~
CHC-SW-25 8,111 N 38 133 40 +
AMCR-OACC 7,722 N 49 122 40 ~
OPAE 7,194 N 71 100 40 ~
CHC-SW-50 6,889 N 42 129 40 ~
CHC-SW-75 6,250 N 53 118 40 ~
GL-25 4,833
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» EE-AMC, ESM, OPAE y CHC-SW son los més competitivos para GL-25
con respecto a los resultados de este 1ltimo analisis estadistico.

Para comparar el comportamiento de GL-25 con el de EE-AMC, ESM,
OPAE y CHC-SW, examinamos sus resultados en dos grupos diferentes de pro-
blemas: unimodales (fes; — foNoise), y multimodales (fras — fschaffers ¥ Psie
¥ Ppms). Ademas, hemos anadido el algoritmo AMCR-OACC, para el cual los
tests estadisticos no paramétricos no podian rechazar la hipdtesis nula. Las Ta-
blas 4.11 y 4.12 realizan un andlisis estadistico sobre los resultados en funciones
unimodales. Las Tablas 4.13 y 4.14 realizan un anélisis estadistico sobre los resul-
tados en las funciones multimodales. En ambos casos, el test de Iman-Davenport
detecto diferencias significativas y procedimos con un analisis post-hoc. Ademés,
la Figura 4.11 muestra el porcentaje, en grupos separados de funciones, para las
que GL-25 obtiene mejores resultados, peores o sin diferencias estadisticas, que
el resto de algoritmos. Podemos observar que:

Tabla 4.11: Test de Iman-Davenport sélo con las funciones unimodales

Iman-Davenport Valor critico

4,316 2,138

Tabla 4.12: Tests de Holm y Wilcoxon sélo con las funciones unimodales

Wilcoxon
Algoritmo Ranking Holm R%Y R~ Valor critico Resultado
OPAE-30 8,143 R
ESM 6,429 R
CHC-SW-25 5,571 N 7 21 2 ~
OPAE 5,571 N 6 22 2 ~
CHC-SW-75 5,143 N 6 22 2 ~
CHC-SW-50 5 N 7 21 2 ~
AMCR-OACC 3,857 N 6 22 2 ~
GL-25 2,857 N 6 22 2 ~
EE-AMC 2,429

Tabla 4.13: Test de Iman-Davenport sélo con las funciones multimodales

Iman-Davenport Valor critico

2,654 2,056

= GL-25 obtiene, en los dos casos, el segundo mejor ranking y resultados
comparables a los del mejor ranking. Esto muestra claramente que GL-25
es un algoritmo muy robusto para el problema de la optimizacién continua.
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Tabla 4.14: Test de Holm y Wilcozon sélo con las funciones multimodales

Wilcoxzon
Algoritmo Ranking Holm RYT R~ Valor critico Resultado
EE-AMC 7,636 R
AMCR-OACC 6 N 7 59 10 +
CHC-SW-25 5,773 N 20 46 10 ~
CHC-SW-50 4,955 N 24 42 10 ~
ESM 4,455 N 23,5 425 10 ~
CHC-SW-75 4,273 N 28,5 37,5 10 ~
OPAE-30 4,091 N 47 19 10 ~
GL-25 3,909 N 28 38 10 ~
OPAE 3,909
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Figura 4.11: GL-25 frente a EE-AMC, CHC-SW, ESM, OPAE y AMCR-OACC:
(a) funciones unimodales, y (b) funciones multimodales

= EE-AMC es el mejor algoritmo para problemas unimodales, aunque no
consigue muchas diferencias significativas con el resto de algoritmos. Por
otro lado, OPAE es el mejor algoritmo para problemas multimodales, y
tampoco consigue muchas diferencias significativas.

= Por un lado, EE-AMC obtiene mejores resultados que GL-25 en casi to-
das las funciones unimodales (Figura 4.11.a). Sin embargo, GL-25 mejora
a EE-AMC en la mayoria de las funciones multimodales (Figura 4.11.b).
Teniendo en cuenta que algunos autores consideran EE-AMC como una es-
trategia de BL (Hansen y Ostermeier, 1996), entendemos que obtenga tan
buenos resultados en funciones unimodales y no tan buenos en funciones
multimodales.

= Por otro lado, ESM, OPAE y OPAE-30 mejoran a GL-25 en la mayoria
de las funciones multimodales (Figura 4.11.b). Sin embargo, GL-25 ob-
tiene mejores resultados en las unimodales (Figura 4.11.a). Podemos ver
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Figura 4.12: Resultados de GL-25 en cada problema

en las Tablas B.9 a B.11, que ESM, OPAE y OPAE-30 obtienen resul-
tados destacables en funciones multimodales (por ejemplo, los resultados
obtenidos por ESM, OPAE y OPAE-30 para las funciones fsras v fBoh),
mientras que esto no ocurre en las funciones unimodales. Esto revela que
los algoritmos ESM, OPAE y OPAE-30 producen una btsqueda global.

s Aunque GL-25 mejora a los algoritmos CHC-SW, éstos muestran un com-
portamiento similar, con respecto a GL-25, para ambos tipos de problemas
de prueba. Esto puede deberse a que estos algoritmos se han disenado pa-
ra obtener un comportamiento equilibrado entre bisqueda global y local,
combinando el algoritmo CHC con la técnica de BL de Solis y Wets.

Finalmente, introducimos la Figura 4.12, con la intencién de ver el rendi-
miento general de GL-25 en cada uno de los problemas. Esta muestra el porcen-
taje de algoritmos para los que GL-25 obtiene mejores, peores o resultados sin
diferencias estadisticas para cada funcién, con respecto a los otros algoritmos
de comparacion.

A partir de la Figura 4.12, podemos comentar las siguientes observaciones:

s GL-25 consigue mejores resultados que el 60 % de todos los algoritmos en
todas las funciones, excepto en farscn, EF10 y fschaffer, donde obtiene
mejores o iguales resultados que més del 50 %. Por ello, concluimos que
el equilibrio entre busqueda global y local obtenido por GL-25 produce
beneficios destacables.

= GL-25 obtiene los mejores resultados para fonoise, que se destaca por
presentar alto ruido.

= GL-25 es uno de los mejores algoritmos para las funciones multimodales
fari ¥ fBon, los dos problemas reales, Py y Prms, y 1a funcién de Rastrigin
Rotada, frRras-

= Aunque el rendimiento de GL-25 es bueno en todas las funciones, las
mayores dificultades aparecen en fesf, fsch, fvsen, EF10y fsehaffer-
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Por un lado, fesf ¥ fsen son funciones unimodales poco complejas, que
requieren un comportamiento fuertemente local para poder resolverse ade-
cuadamente, mientras que farscnh, EF10y fschaffer son problemas muy
complejos que necesitan un aporte extra de busqueda global para obtener
resultados fiables. Dado que GL-25 pretende mantener un equilibrio entre
bisqueda local y global, no alcanza soluciones altamente precisas en estos
problemas.

Podemos concluir que nuestra propuesta de combinar un AGCR Global con
un AGCR Local es muy competitiva con el estado del arte en MHs para la opti-
mizacion continua. Esto se debe a que realiza un proceso robusto para problemas
de prueba con diferentes caracteristicas.

4.6. Conclusiones

Este capitulo trata el estudio de AGCRs Locales basados en OCCPs, y de su
integracién con AGCRs Globales, para el problema de la optimizacién continua.
Para ello, hemos presentado un procedimiento de diferenciacién sexual, un me-
canismo de seleccion del progenitor hembra (seleccién uniforme en fertilidad) y
hemos seleccionado un mecanismo de seleccién del progenitor macho (empare-
jamiento variado negativo) que, al determinar los progenitores que intervienen
en la aplicacién del OCCP, nos permiten ajustar de forma precisa el equilibrio
entre intensificacién y diversificacién que aportard el AGCR:

= El procedimiento de diferenciacién sexual asigna el papel de progenitor
hembra y/o macho a los cromosomas de la poblacién.

= Seleccién uniforme en fertilidad extiende la busqueda, porque obliga al
OCCP a considerar diferentes zonas para la generacién de descendientes.
Para ello, fomenta una cobertura intensa de las regiones representadas por
los progenitores hembra.

= Emparejamiento variado negativo diversifica, porque fuerza al OCCP a
crear descendientes poco similares a sus padres. De esta forma, este me-
canismo de emparejamiento ayuda al OCCP a producir diversidad util.

Un estudio experimental llevado a cabo con el operador de cruce PBX-a ha
mostrado que el ajuste preciso de los pardametros del procedimiento de diferen-
ciacién sexual (Ng y Nys) permite especializar el nuevo modelo de AGCR y
obtener:

= AGCRs Locales que obtienen soluciones precisas a la hora de alcanzar un
optimo local, y también

= AGCRs Globales que obtienen soluciones fiables, realizando una explora-
cién global del espacio de busqueda.

Con la intencién de obtener un algoritmo robusto, hemos seguido una técnica
simple de hibridaciéon para combinar estos algoritmos de busqueda especializa-
dos. Hemos confirmado empiricamente que: 1) esta técnica permite que aparezca
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sinergia entre el AGCR Global y el AGCR Local, esto es, su combinacién obtiene
resultados mejores que el solo uso de cualquiera de los dos, y 2) la MH resul-
tante es muy competitiva frente al estado del arte en MHs para la optimizacion

continua.



Comentarios Finales

Dedicamos esta seccién a resumir brevemente los resultados alcanzados y a
destacar las principales conclusiones obtenidas en esta memoria. Presentaremos
las publicaciones asociadas a esta memoria y comentaremos algunos aspectos
sobre trabajos futuros que siguen la linea aqui expuesta, y otras lineas de inves-
tigacion que se puedan derivar.

A Resumen y Conclusiones

En esta memoria, hemos estudiado profundamente los Algoritmos Genéticos
Locales. Para ello, hemos realizado una revisiéon de las propuestas presentadas
en la literatura. Posteriormente, hemos presentado dos nuevas propuestas, la
primera para problemas con codificacién binaria, y la segunda para problemas
de optimizacién continua. En un primer estudio, hemos concluido que los AGLs
pueden promover una intensificacion mas fructifera que los métodos clasicos
de BL. En el segundo, ademaés, hemos acometido el estudio de una MH que,
aplicando el segundo AGL propuesto, se muestre competitiva frente al estado
del arte en los problemas de optimizacién continua.

Los siguientes apartados resumen brevemente los resultados obtenidos y pre-
sentan algunas conclusiones sobre los mismos.

A Algoritmos Genéticos Locales

Hemos introducido el concepto de Algoritmo Genético Local, una categoria
novedosa de MHs basadas en poblaciones especializadas en promover intensi-
ficacién. Estos aparecen por la dificultad de proveer un equilibrio apropiado
entre intensificacién y diversificacién en un solo AG. La opcién propuesta en la
literatura es especializar el AG, obteniendo AGLs para intensificacion, que se
combinan con otra MH diversificadora.

Para ofrecer una visién global de los AGLs, hemos analizado cuidadosamente
las decisiones de disenio de las diferentes propuestas de la literatura. Nos hemos
percatado de que los autores han seguido caminos muy diversos para aumentar
la intensificacién en el AG, lo que nos hace intuir el gran niimero de posibilidades
disponibles, y nos sugiere que el disenio de AGLs mas potentes es susceptible de
maés estudios.

153
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Por su naturaleza intensificadora, los AGLs deben combinarse con otras MHs
diversificadoras. Tras estudiar éstas 1ltimas, nos damos cuenta de que los AGLs
se aplican inicialmente en conjuncién con otros AGs dentro de modelos distri-
buidos, y posteriormente, como procedimiento de BL en Algoritmos Meméticos.
Este resultado nos muestra la facilidad de aplicacién, y significacion de este
nuevo tipo de MHs, y ademas, nos deja abierto el estudio de su aplicacién en
otras MHs.

Finalmente, con la intencién de clasificarlos entre las MHs existentes, los
hemos comparado con éstas en base a dos criterios: 1) el uso de sélo una, o
una poblacién de soluciones, y 2) su interés por ofrecer intensificacién, diver-
sificacién o ambas. Como resultado, hemos observado que las MHs basadas en
trayectorias han evolucionado, de forma natural, desde intensificacién hacia un
equilibrio entre intensificaciéon y diversificacién, mientras que las MHs basadas
en poblaciones lo han hecho desde un equilibrio entre ambas hacia diversifica-
cién. Los AGLs se convierten, por tanto, en una novedosa y atractiva forma de
utilizar a las MHs basadas en poblaciones para promover intensificacién.

B Algoritmo Genético Local Binario

En el Capitulo 3, hemos propuesto AGLB, un AGL que aplica un método
de reemplazo por agrupamiento para favorecer la formacién de nichos en su
poblacion, los cuales representan las regiones de busqueda m&s importantes.
Después, AGLB realiza un proceso de BL que refina la solucién dada de acuerdo
a la informacién en los nichos més cercanos.

Con la intencién de obtener nuevos resultados y conclusiones en el campo
de los AGLs, y MHs que los utilicen, hemos realizado un extenso estudio, ana-
lizando el comportamiento de AGLB en tres MHs basadas en BL, que no se
habian utilizando anteriormente, y que introducen, de forma progresiva, una
coordinacién controlada con el método de refinamiento. Su comparacién con las
correspondientes MHs basadas en BL que utilizan métodos clasicos de BL nos
ha permitido concluir que:

= AGLB provee una intensificacién 1til porque realiza un refinamiento efi-
caz y eficiente. Por un lado, AGLB es capaz de encontrar soluciones muy
precisas en los diferentes entornos en los que se ha utilizado (con diversifi-
cacién aleatoria, fija o adaptativa). Por otro lado, AGLB consume menos
evaluaciones por refinamiento que cualquier otra BL. comparada.

= La capacidad de aprendizaje y buen uso de la informacion adquirida, ob-
servados en AGLB, marca una importante diferencia con respecto a los
métodos clasicos de BL. AGLB utiliza esta informacién para mejorar el
proceso de refinamiento de nuevas soluciones iniciales, tanto en eficiencia,
como en eficacia.

= En general, AGLB puede mejorar los resultados de MHs basadas en BL
con diferentes caracteristicas, permitiendo alcanzar un equilibrio adecuado
y estratégico entre diversificacion e intensificacién.
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C Algoritmo Genético Local Continuo

Hemos disenado un modelo de AGCRs especializados, basados en operadores
de cruce centrados en un padre que incorpora tres mecanismos para determinar
los cromosomas que participan en la operacién del operador de cruce centrado
en un padre:

= Un procedimiento de diferenciacion sexual cataloga los cromosomas de la
poblacién como posibles progenitores hembra y/o macho.

= La seleccion uniforme en fertilidad fomenta que las regiones representa-
das por las hembras sean equivalentemente exploradas por el operador de
cruce.

= El emparejamiento variado positivo pretende que el operador de cruce cree
descendientes poco similares a sus padres, ayudando a producir diversidad
util.

Un estudio experimental, llevado a cabo con el operador de cruce PBX-a,
ha mostrado que estos tres procesos permiten, mediante el ajuste preciso de
sus parametros de control, originar dos tipos de AGCRs especializados para
diferentes problemas de optimizacién continua:

= AGCRs Locales especializados en intensificacién y que obtienen soluciones
precisas a la hora de alcanzar un éptimo local.

= AGCRs Globales especializados en diversificacién y que obtienen solucio-
nes fiables realizando una exploracién global del espacio de busqueda.

Finalmente, hemos disefiado una MH hibrida que combina un AGCR Local
y un AGCR Global con la intencién de obtener sus ventajas simultaneamente.
Hemos confirmado empiricamente que la MH resultante permite que aparezca
sinergia entre el AGCR Local y el AGCR Global, y ademds, sea muy competitiva
con el estado del arte en MHs para la optimizacion continua.

B Publicaciones Asociadas a la Tesis

A continuacién, presentamos un listado de las publicaciones asociadas a esta
memoria.

Publicaciones en Revistas Internacionales

1. Garcia-Martinez C, Lozano M, Herrera F, Molina D, Sénchez AM (2008)
Global and Local Real-Coded Genetic Algorithms Based on Parent-Centric
Crossover Operators. Eur. J. Oper. Res. 185:1088-1113.

2. Lozano M, Garcia-Martinez C (2008) Hybrid Metaheuristics with Evolu-
tionary Algorithms that Specialize in Intensification and Diversification:
Overview and Progress Report. Comput. Oper. Res. Sometido.
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3. Garcia-Martinez C, Lozano M (2008) Performance Evaluation of a Local
Evolutionary Algorithm. J. Heur. Sometido

Publicaciones en Capitulos de Libro

1. Garcia-Martinez C, Lozano M (2008) Local Search based on Genetic Algo-
rithms. En: Siarry P, Michalewicz Z (eds) Advances in Metaheuristics for
Hard Optimization, Springer’s Natural Computing Series, pp. 199-221.

Publicaciones en Congresos Internacionales

1. Garcia-Martinez C, Lozano M (2005) Hybrid Real-Coded Genetic Algo-
rithms with Female and Male Differentiation. Proc. del Congreso IEEE en
Evolutionary Computation, pp. 896-903.

2. Garcfa-Martinez C, Lozano M, Molina D (2006) A Local Genetic Algo-
rithm for Binary-Coded Problems. Proc. del Parallel Problem Solving from
Nature - PPSN IX, Lecture Notes in Computer Science 4193, pp. 192-201.

Publicaciones en Congresos Nacionales

1. Garcia C, Lozano M (2005) Diferenciacién sexual de cromosomas para la
aplicacién de operadores de cruce con codificacion real centrados en un pa-
dre. Cuarto Congreso Espanol de Metaheuristicas, Algoritmos Evolutivos
y Bioinspirados (MAEBO05), Thomson Editores, pp. 389-396.

2. Garcfa-Martinez C, Lozano M (2007) Algoritmos Genéticos Locales. Actas
del Segundo Congreso Espanol de Informética (CEDI 2007), I Jornadas
sobre Algoritmos Evolutivos y Metaheuristicas (JAEM’07), Zaragoza (Es-
pafia), pp. 245-252.

3. Lozano M, Herrera F, Garcia C (2005) Técnicas de diversificacién para
la mejora de los operadores de cruce centrados en un padre. Cuarto Con-
greso Espanol de Metaheuristicas, Algoritmos Evolutivos y Bioinspirados
(MAEBO05), Thomson Editores, pp. 15-22.

C Trabajos Futuros

En nuestra opinién, existe mucho campo merecedor de esfuerzos en investi-
gacién para descubrir aplicaciones exitosas de los AGLs, el cual se escapa del
ambito de esta memoria. Tras los estudios realizados, creemos que hay fuertes
motivaciones para garantizar futuras investigaciones en las siguientes areas:

» Estudiar el rendimiento de otras MHs basadas en BL, como Algoritmos ba-
sados en Nubes de Particulas o Procedimientos de Biusqueda Avidos Alea-
torios y Adaptativos, entre otros, cuando aplican AGLs. La relacién y
comunicacién entre la MH basada en BL y el AGL seria de particular
interés.



157

= Aplicar AGLs en MHs basadas en BL para resolver otros tipos de pro-
blemas, como la optimizacion con restricciones, problemas multimodales o
problemas multiobjetivo.

= Estudiar la posibilidad de aplicar AGLs distribuidos con subpoblaciones
especializadas en diferentes regiones del espacio de busqueda. Aqui, los
mecanismos de comunicacion, encargados de manejar las subpoblaciones
(crear, mezclar y migrar soluciones entre subpoblaciones), serfan objeto
de estudio.

= Disenar Algoritmos Evolutivos para intensificacion a partir de otras MHs
basadas en poblaciones como las FEstrategias de Evolucion, los Algoritmos
de Estimacion de Distribuciones o los Algoritmos basados en Nubes de
Particulas, por ejemplo.

En las siguientes secciones, detallamos las ideas comentadas.

I AGLs en Otras MHs Basadas en BL

Al aplicar AGLs en otras MHs basadas en BL, hay que prestar especial
atencion al flujo de informacion que aparece entre ellos. Podemos distinguir tres
formas de aplicar AGLs:

= Con comunicacion minima: Aqui, la MH basada en BL sélo aporta so-
luciones iniciales al AGL, el cual devuelve las mismas refinadas a la MH
basada en BL. AGLB, por ejemplo, se aplicé con comunicacién minima en
los estudios del Capitulo 3.

s Con comunicacion limitada: En este caso, la MH basada en BL ofrece
cierta informacién al AGL para guiar el refinamiento y/o el AGL provee
informacién a la MH basada en BL para guiar la busqueda global. OACC
(Seccién 2.3.2) y los AGCRs especializados (Seccién 4.5) son dos ejemplos
de AGLs que se usaron con comunicacién limitada. En el primero, la MH
basada en BL ofrecia a OACC la solucién a refinar y la mejor encontrada
hasta el momento. En el segundo, el AGCR Local recibia toda la poblaciéon
final del AGCR Global ejecutado previamente.

= Con comunicacion absoluta: Fn este caso, ambos, MH basada en BL y
AGIL, tienen a su disposicion, y en cualquier momento, todo el conocimien-
to del problema en cuestién, que posee el otro. A nuestro conocimiento,
no existe atin una propuesta que use este tipo de comunicacién.

Mientras que el primer tipo de combinacién es directamente aplicable a cual-
quier MH basada en BL, las otras dos permiten: 1) a la MH basada en BL
aprovechar més informacién que sélo la solucién refinada y/o 2) al AGL definir
diferentes estrategias de optimizacién, que le puedan interesar a la MH basada
en BL en algtin momento de la bisqueda.
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IT Extension a Otros Problemas

Existen algunos problemas que se diferencian de la optimizacién clasica de
una funcién objetivo como son: la optimizacién con restricciones, la multimodal
y la multiobjetivo. Adoptando mecanismos propuestos en el campo de los AGs,
podemos disenar AGLs que traten estos problemas. A continuacién, describire-
mos estas tres clases de problemas.

= Muchos problemas de optimizaciéon en ciencia e ingenieria involucran un
nimero de restricciones que la solucién éptima debe satisfacer. Un pro-
blema de optimizacién con restricciones normalmente se define con una
funcién a minimizar, un conjunto de restricciones de desigualdad y un
conjunto de restricciones de igualdad sobre las variables de decisién.

Existen varios métodos para para tratar los problemas con restricciones
en el campo de los AGs (Deb, 2000; Michalewicz y Schoenauer, 1996).
Adaptando los AGLs para que apliquen estos métodos, les darfamos la
capacidad de tratar con este tipo de problemas.

= En la optimizacion multimodal no basta con encontrar una solucién 6pti-
ma del problema, sino que se pretende alcanzar un conjunto de soluciones
Sptimas (idealmente, todas las existentes) para ofrecerlas al experto y que
pueda evaluarlas segiin otros criterios (costo de implementacién, recupe-
racién frente a errores,...).

Para ello, los AGs utilizan técnicas que crean y mantienen nichos, grupos
de soluciones similares entre ellas, localizadas en diferentes regiones del
espacio de biisqueda (Sareni y Krahenbuhl, 1998). Las principales técnicas
presentadas en la literatura son la comparticidn de recursos (Goldberg y
Richardson, 1987; Goldberg, 1989b), el método de limpiado (Pétrowski,
1996), la agrupamiento por reemplazo (Harik, 1995; Mahfoud, 1992) y la
combinacién de modelos con separacion espacial y métodos de aprendizaje
no supervisado (Streichert y otros, 2004; Yang y otros, 2004).

Por otro lado, varios estudios proponen el uso de procedimientos de BL
sobre las soluciones de los diferentes nichos para obtener los éptimos loca-
les con alta precisién (Chen y Kang, 2005; Feng y otros, 2006). Por tanto,
la aplicacién de AGLs en este tipo de problemas se convierte en un tépico
de interés.

s Los problemas multiobjetivo (Chankong y Haimes, 1983) se caracterizan
por el hecho de que hay que optimizar varios objetivos simultdneamente.
Por tanto, no suele haber una sola mejor solucién que resuelva el proble-
ma, es decir, que sea mejor que el resto con respecto a todos los objetivos,
como en la optimizacion con una sola funcién objetivo. En vez de eso, hay
un conjunto de soluciones que se consideran mejores que el resto cuando
ofrecen mejores resultados para todos los objetivos, a este conjunto se le
denomina conjunto Pareto. Las soluciones del conjunto pareto se cono-
cen como soluciones no dominadas (Chankong y Haimes, 1983), mientras
que las demds se conocen como soluciones dominadas. Dado que ninguna
solucion del conjunto Pareto es absolutamente mejor que las otras solu-
ciones no dominadas, todas ellas son igual de aceptables con respecto a la
satisfaccién de todos los objetivos.
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La aplicacién de Algoritmos Evolutivos para el problema de la optimiza-
cién multiobjetivo ha tenido un creciente interés en los dltimos anos (cec,
2007; Zitzler y otros, 2001; Obayashi y otros, 2007). Coello y otros (2007)
realiza una clasificacion de los modelos segiin el momento en que el experto
suministra informacién sobre la preferencia entre los objetivos.

Por otro lado, los métodos de BL también han tenido un papel importante
en propuestas muy competitivas para este tipo de problemas (Ishibuchi y
otros, 2003; Kelner y otros, 2008; Knowles y Corne, 2000; Paquete y otros,
2007). Por ello, pensamos que la aplicacién de AGLs en este campo pueden
abrir novedosas lineas de investigacién.

IIT Algoritmos Evolutivos para Intensificacion

Como se ha mostrado en esta memoria, las MHs basadas en poblaciones
pueden disenarse para que ofrezcan intensificacién a otra MH. En particular, nos
hemos centrado en los AGs. Sin embargo, las ideas presentadas pueden aplicarse
a otras MHs basadas en poblaciones, originando conceptos como Algoritmos
Evolutivos Locales. A continuacién, ofrecemos algunas referencias de trabajos
en los que ya se han dado unos primeros pasos:

» FEstrategias de Evolucidn Locales: Guangi y Shouyi (2003) destaca la re-
lacién que tienen este tipo de MHs basadas en poblaciones y las MHs
basadas en trayectorias. Auger y Hansen (2005) adapta EE-AMC (Han-
sen y Ostermeier, 2001) para que opere como método de BL dentro de
una BL con Multiarranque Aleatorio.

= Algoritmos de Estimacion de Distribuciones Locales: Sastry y Goldberg
(2004) proponen un Algoritmo de Estimacién de Distribuciones Local que
usa una estructura de vecindarios competente para buscar en el espacio de
bloques constructores definido por un modelo probabilistico estimado. Li-
ma y otros (2006) presentan un modelo similar para problemas jerarquicos
donde los bloques constructores se solapan unos a otros.

= Algoritmos Basados en Colonias de Hormigas Locales: Blum (2002) pro-
pone un Algoritmo basado en Colonias de Hormigas que alterna tres fases,
dos de las cuales estan disefiadas para promover una mayor intensificacion:
convergencia local y convergencia al mejor. En estas fases, sélo una solu-
cién de alta calidad se usa para actualizar las cantidades de feromona.
Randall (2006) propone otro modelo con tres fases. En este caso, en la fa-
se denominada intensificadora, algunos componentes de las soluciones se
fijan a sus valores mds prometedores (segtin la mejor solucién obtenida), y
las hormigas se encargan de proponer soluciones parciales con el resto de
componentes. Por tltimo, Kong y otros (2008) presentan uno con varias
fases que suplen diferentes grados de intensificacién, segin si usan la mejor
solucién encontrada, o la mejor de la iteracion anterior, para actualizar
las cantidades de feromona.
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Apéndice A
Problemas de Prueba

En este apéndice, describimos los problemas de prueba usados en la presente
memoria. La Seccién A.1 se centra en los problemas combinatorios con codifi-
cacién binaria usados en los estudios comparativos del Capitulo 3. La Seccion
A.2 describe los problemas de optimizacién continua utilizados en los estudios
empiricos del Capitulo 4.

A.1. Problemas con Codificaciéon Binaria

En esta seccion, describimos los problemas combinatorios con codificacién
binaria usados en la experimentacién del Capitulo 3.

A.1.1. Problemas Enganosos o Deceptive

En los problemas enganosos (més conocidos por su término en inglés, de-
ceptive) (Goldberg y otros, 1989), hay ciertos esquemas que guian el proceso de
busqueda hacia algunas soluciones que no son globalmente competitivas. Esto
se debe a que, el esquema que presenta el 6ptimo global tiene poca significacion
y por ello, no prolifera durante el proceso de busqueda. El problema deceptive
usado se compone de la concatenacion de trece subproblemas de tres variables
binarias cada uno. Cada subproblema aporta una cantidad al valor de aptitud
de la solucién, indicada en la Tabla A.1. El valor de aptitud de la solucién es la
suma de todas las cantidades aportadas por cada subproblema.

Tabla A.1: Cantidad aportada en los subproblemas enganosos de orden 3

Bits 0o0 001 010 100 110 o011 101 111

Aportacion 28 26 22 14 0 0 0 30

161
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Como puede apreciarse, la solucién éptima consiste en la concatenacion de
unos. Sin embargo, salvo esta excepcidén, los subproblemas aportan un valor de
aptitud mas alto cuantos menos unos aparezcan.

A.1.2. Problemas Trampa o Trap

Un problema trampa (més conocido por su término en inglés, trap) (Thierens,
2004) se compone de subproblemas deceptive de diferentes longitudes. Especifi-
camente, la funcién de aptitud de estos problemas f(X) se construye anadiendo
subfunciones de longitud uno (F}), dos (Fy) y tres (F3). Cada subfuncién tiene
dos 6ptimos: el valor éptimo se obtiene con una cadena sélo de unos, mientras
que la cadena de ceros representa un éptimo local. El valor de aptitud de cual-
quier otra cadena se determina por el nimero de ceros: més ceros, mayor valor.
Esto produce una base de atraccién amplia hacia el éptimo local. El valor de
aptitud para las subfunciones se especifica en la Tabla A.2, donde las columnas
indican el niimero de unos presentes en las subfunciones Fi, Fy y F3. La funcion
f(X) se compone de cuatro subfunciones F3, seis subfunciones Fy, y doce sub-
funciones F. El nimero de variables binarias es 36. La funcién f(X) presenta
210 soluciones 6ptimas de las cuales sélo una es la éptima global: la cadena sélo
con unos, que tiene un valor de aptitud de 220.

Tabla A.2: Valor de aptitud de las subfunciones F; de longitud

Ntumero de unos ninguno uno dos tres

Fy 4 2 0 10
Fy 5 0 10
Fi 0 10
3 5 11
f(X)= Z Fs(x3;23i41%3i42) + Z Fo(9i412%2i413) + Z Fi(z2a4:) (A1)
i=0 i=0 i=0

A.1.3. Problemas de Maxima Satisfaccion o Max-Sat

El problema de satisfaccion en légica de proposiciones (Smith y otros, 2003)
es la tarea de decidir si una férmula proposicional dada, tiene modelo. Mas
formalmente, dado un conjunto de m cldusulas (C1,...,Cy,) que relacionan n
variables booleanas (x1,...,x,), €l problema de satisfaccién consiste en decidir
si existe una asignacién de valores a las variables tal que todas las clausulas sean
satisfechas simultdneamente.

El problema de mdzima satisfaccién (Maz-Sat) es la variante para optimi-
zacion del problema de satisfaccion y puede verse como una generalizacion de
éste: dada una férmula proposicional en forma normal clausulada, el problema
Maz-Sat consiste entonces en encontrar una asignacién de valores a las variables
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que maximiza el ntimero de clausulas satisfechas. La funcién asociada devuelve
el ratio de clausulas satisfechas.

En este tipo de problemas, una solucién (cadena de bits) se traduce en una
interpretacién de la férmula proposicional, asignando a cada variable x; el valor
verdadero, si x; es 1, o falso, si x; es 0.

Hemos usado dos conjuntos de problemas Maz-Sat con 100 variables, tres va-
riables por clausula, y 1200 y 2400 clausulas, respectivamente. Estos problemas
se han obtenido a partir del generador comentado en De Jong y otros (1997).
Los denotamos como M-Sat(n, m, 1), donde ! indica el nimero de variables re-
lacionadas en cada clausula. Cada ejecucion i de cada algoritmo usara la misma
semilla para generar el problema M-Sat(n, m, 1), esto es, la ejecucion i-ésima
de cada algoritmo usa la semilla semilla;, mientras que la ejecucién j-ésima usa
la semilla semilla;.

A.1.4. Campos de Aptitud NK o NK-Landscapes

En los campos de aptitud NK (en inglés, NK-Landscapes) (NKLand) (Kauff-
man, 1989), N representa el nimero de genes en un cromosoma haploide y K
representa el nimero de ligaduras que cada gen tiene con otros genes del mismo
cromosoma. Para obtener el valor de aptitud del cromosoma al completo, se
realiza la media de las contribuciones de cada locus:

1
f(X) = N Z f(locus;) (A.2)

donde la aportacién en el valor de aptitud de cada locus (f(locus;)) se calcula
de la siguiente forma: primero, se obtiene la cadena binaria representada por el
gen ¢ y los K genes a los que estd ligado; después, se traduce la cadena binaria
a su valor entero; finalmente, el valor entero se utiliza como indice en una tabla
de tamaifio 25 *! con ntmeros generados aleatoriamente de forma uniforme en el
intervalo [0, 1]; el valor de la celda indicada representard la aportacién del locus;.
Para un gen dado, se puede establecer el conjunto de K genes con los que se
relaciona, inicialmente de forma aleatoria o considerando los genes adyacentes.

Hemos usado dos conjuntos de problemas NKLand con diferentes valores
para N y K: el primero con N = 48 y K = 4 y el segundo con N = 48 y
K =12. Los hemos denominado NKLand(N, K). Estos se han obtenido segin
el generador comentado en De Jong y otros (1997). Cada ejecucién i de cada
algoritmo usard la misma semilla para generar el problema NKLand(N, K),
esto es, la ejecucién i-ésima de cada algoritmo usa la semilla semilla;, mientras
que la ejecucion j-€sima usa la semilla semilla;.

A.1.5. Problemas de P Picos o PPeaks

En los problema de P Picos (en inglés, PPeaks) (Spears, 2000) se tienen
un cierto ntmero de picos (el grado de multimodalidad del problema). Para un
problema con P picos, se generan aleatoriamente P cadenas de bits de longitud
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L. Cada una de esas cadenas representa un pico (un éptimo local) en el campo
valores de aptitud. Se pueden asignar varias alturas a los picos basdndose en
diferentes esquemas (misma altura, lineal, logaritmica, etc.). Para evaluar una
solucién S, primero, se localiza el pico més cercano segin la distancia Hamming
de sus variables de decisién, lo llamaremos Pico,(S). Entonces, el valor de
aptitud de S serd el ndmero de bits que la cadena tienen en comin con Pico,,(.S),
dividido por L, y escalado por la altura de Pico,(S). En caso de empate, al
buscar el pico mas cercano, se elegird el de mayor altura.

Hemos usado diferentes problemas PPeaks, denotados como PPeaks(P, L).
Cada ejecucién i, de cada algoritmo, ha usado la misma semilla (semilla;) para
generar el problema PPeaks(P, L). Ademds, hemos seguido el esquema lineal
para asignar las alturas a los picos en el rango [0,6, 1].

A.1.6. Problema del Corte Maximo o Mazx-cut

El problema del corte mdximo (en inglés, Maz-cut) (Karp, 1972) se define
como sigue: sea un grafo conexo no dirigido G = (V, E), donde se dan V' =
{1,2,...,n} nodos, y E C {(i,4) : 1 < i < j < n} arcos. Sean los pesos
w;j = wj; tales que w;; = 0 Y(i,j) ¢ E, y en particular, sean w;; = 0. El
problema del corte mdximo consiste en encontrar una biparticién (Vy,Vs) de V/
tal que la suma de los pesos de los arcos entre nodos de V7 y V5 sea maxima.

Al tratar el problema del corte maximo, una cadena de bits (solucién) repre-
senta una biparticiéon donde cada nodo i pertenece al conjunto V7, si la posicion
i-ésima de la cadena de bits es un 0, o al conjunto V5, si es un 1.

Hemos usado seis problemas (G10, G12, G17, G18, G19 y G43), obteni-
dos de Helmberg y Rendl (2000). Los hemos denominado como Mazcut(G10),
Mazcut(G12) y asf en adelante.

A.1.7. Problema de la Programacién Cuadratica Binaria
sin Restricciones

El objetivo de la programacidn cuadrdtica binaria sin restricciones (en inglés
unconstrained binary quadratic programming, o BQP) (Gulati y otros, 1984) es
el de encontrar, dada una matriz n x n racional simétrica @ = (Q;;), un vector
de longitud n que maximiza la siguiente cantidad:

flz) =2'Qz = Z Zqz‘jﬂvﬂlj (A.3)

i=1 j=1

Hemos usado cuatro problemas con diferentes valores de n, obtenidos de
Beasley (1990). Estos son los primeros de los ficheros ‘bgp50’, ‘bqp100°, ‘bqp250’
y ‘bgpb00’. Los denominamos BQP(50), BQP(100), BQP(250) y BQP(500),
respectivamente.
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A.2. Problemas de Optimizacion Continua

El conjunto de problemas de optimizacién continua usado se compone de
dieciséis funciones de prueba y dos problemas reales. Describimos las funciones
en la Seccién A.2.1, y los problemas reales, en la Seccién A.2.2.

A.2.1. Funciones de Prueba

A continuacién, describimos las dieciséis funciones de prueba utilizadas. In-
dicaremos el nimero de variables de decisién de cada problema (Dimensién), los
dominios de las variables, los rangos donde las poblaciones de los algoritmos se
han inicializado, y el valor de aptitud de la solucién éptima. Ademds, indicamos
las funciones que no son separables, esto es, no se pueden optimizar teniendo
en cuenta las variables individualmente, sino que es necesario tratarlas todas
simultdneamente:

= Fsfera:

e Dimension: 25
e Dominio: [5,12,5,12]
e Inicializacién: [4, 5]

e Valor de aptitud del 6ptimo global: 0

= Cligar-tablet:

n—1
feig(X) = 2% +10%25 + 10" Y "} (A.5)
=2

e Dimension: 25

e Dominio: [-7,7]

e Inicializacién: [5,7]

e Valor de aptitud del 6ptimo global: 0
= Problema 2,22 de Schwefel:

fscn2,22(X) = Z || + H | (A.6)
i=1 i=1

e Dimension: 25
e Dominio: [—10, 10]
o Inicializacién: [8,10]

e Valor de aptitud del 6ptimo global: 0
= Problema 2,21 de Schwefel:

fsen2,21(X) = maz{|z;], 1 <i<n} (A7)
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e Dimensién: 100
Dominio: [—100, 100]

Inicializacién: [80, 100]

Valor de aptitud del éptimo global: 0

= Funcidn generalizada de Rosenbrock (no separable):

Frs3) = 3 (100 — #2)° + (2 — 17 (A.8)

e Dimensién: 25
e Dominio: [-5,12,5,12]

Inicializacién: [—5, —4]

Valor de aptitud del éptimo global: 0

= Problema 1,2 de Schwefel (no separable):

, 2
Foen(X) =3[ 3w (A.9)
i=1 \j=1
e Dimension: 25
e Dominio: [—65,536, 65, 536]
e Inicializacién: [60, 65]
e Valor de aptitud del 6ptimo global: 0
= Funcion quartic con ruido:
foNoise(X) = random[0,1) + Z i} (A.10)
i=1
e Dimension: 25
e Dominio: [-1,28,1,28]
e Inicializacién: [—1,28,1,28]
e Valor de aptitud del éptimo global: 0
= Funcion generalizada de Rastrigin:
SRas(X) = 10n + Zm? — 10cos(2mx;) (A.11)

i=1
e Dimensién: 25
e Dominio: [—5,12,5,12]

Inicializacién: [4, 5]

Valor de aptitud del éptimo global: 0



A.2. PROBLEMAS DE OPTIMIZACION CONTINUA 167

= Funcidn generalizada de Rastrigin rotada (no separable):

JRRas(X) = 10n + Z(zf — 10cos(2mz;)) (A.12)
i=1
4/5 sii=j
conz=AryAjj = (-1)"'3/5 sili—j[=1
0 en otro caso

e Dimension: 25
e Dominio: [-5,12,5,12]
e Inicializacién: [4, 5]

e Valor de aptitud del 6ptimo global: 0

= Funcion generalizada de Rastrigin con costras:

Fohas(X) = 10n + i ((10“—1)/("—”@)2 — 10cos (%10“‘1)/("—1)@))
- (A.13)

e Dimension: 25

e Dominio: [-5,12,5,12]

Inicializacién: [4, 5]

e Valor de aptitud del 6ptimo global: 0

= Funcion generalizada de Griewank:

feri(X 40002 Hcos( ) 1 (A.14)

e Dimensién: 15
e Dominio: [-600, 600]
Inicializacién: [580, 600]

Valor de aptitud del éptimo global: 0

= Problema 2,26 generalizado de Schwefel:
frsen(X Z%Sm ( |4 ) (A.15)

e Dimension: 30

e Dominio: [—500, 500]

Inicializacién: [—500, 300]

Valor de aptitud del éptimo global: -12,5695
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» Funcion F10 expandida (no separable):

n—1
EF10(X) = F10(zn, 21) + Y F10(z;,7i41)  (A.16)
i=1
con F10(x,y) = (2* 4+ 3?)*% (sin?(50(z* + y*)*) + 1)

Dimensién: 15

Dominio: [—100, 100]

Inicializacién: [—100, 100]

Valor de aptitud del éptimo global: 0

s Funcidn compuesta fari(fros(x)) (no separable):

n—1

F8F2(X) = va"i(fRos(iEn, 131)) + Z fGT‘i(fRos(xi7xi+1)) (Al?)

i=1
e Dimensién: 10
Dominio: [—5, 5]

Inicializacién: [—5, 5]

e Valor de aptitud del éptimo global: 0

s Funcién de Bohachevsky (no separable):

n—1
fBon(X) = (27 4217, —0,3cos(3mx;) — 0,4cos(4mw;41) +0,7) (A.18)
i=1
e Dimension: 25
e Dominio: [—15, 15]
e Inicializacién: [10, 15]

e Valor de aptitud del éptimo global: 0

» Funcidn de Schaffer (no separable):

n—1

Fsenagrer(X) =Y (@7 +af )" [sin®(50(a7 +aF0)") +1] (A.19)
i=1

e Dimensién: 25

e Dominio: [—100, 100]

e Inicializacién: [50, 100]

e Valor de aptitud del 6ptimo global: 0

Hemos inicializado las poblaciones de los algoritmos con soluciones alejadas
de la base de atraccién del 6ptimo global por dos razones (Deb y otros, 2002b):

= Evitar la ventaja que tienen los algoritmos con tendencia inherente a crear
soluciones cercanas al centro de los padres.

» Asegurarnos de que los algoritmos deben superar varios minimos locales
antes de alcanzar la base de atraccion del éptimo global, cuando tratan
con funciones multimodales.
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A.2.2. Problemas Reales

En esta seccion, describimos los dos problemas reales utilizados en los expe-
rimentos del Capitulo 4.

Sistema de Ecuaciones Lineales

En los sistemas de ecuaciones lineales (Eshelman y otros, 1997), se pretende
obtener un vector x, dada la matriz A y el vector b de la expresiéon: Ax = b. La
funcién usada para este experimento es:

[(aijzi) — bj (A.20)
1

Psle(xl,...,xn) = Z

i=1j

Hemos estudiado un problema con 10 variables de decisién. Hemos conside-
rado que el dominio de las variables es el intervalo [—127,127], y que se utilizan
los siguientes datos:

40
50
47
59
45
yb= (A.21)
35
53
50
55

40

N 00 © H = © 00 W © u
=N W Ot NN Ut W N
N Ot O 0 O W O N
NeREVUECUN e B ZC RN BRI (e}
=N P 00 W WO N O N
= Ut = 00 W O Ut O © =

N0 00 1 W —= =] 00 =t
0 0 A A O R Ul =] N ot
ESTEEN BN BN TN N R SRS RN
B~ 00 R W W O~ O W

Claramente, el mejor valor para este problema es Py (2*) = 0. En los siste-
mas de ecuaciones lineales es facil controlar la ligadura de pardmetros, esto es,
su no linealidad. Ademads, esta no linealidad no se deteriora al incrementar el
numero de pardmetros utilizados.

Las poblaciones de los algoritmos se inicializaron en el intervalo [—120, —100].

Identificacion de Parametros para la Modulaciéon por Frecuencia del
Sonido

En el problema de la identificacion de pardmetros para la modulacion por
frecuencia (Tsutsui y Fujimoto, 1993), se pretende encontrar el valor de seis
pardmetros (a1, wi, as, wa, a3 y wz) del modelo representado por:

y(t) = aq - sin(wy - t- 0+ ag - sin(wg -t -0 + asz - sin(ws - t - 9))), (A.22)

con f = (2-7/100). El valor de aptitud de una solucién se define como la suma
de los errores al cuadrado entre los datos obtenidos y el siguiente modelo de
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datos:
100

Prms = (a1, w1, az, w2, a3, w3) = Z(y(t) —yo(t))?, (A.23)
t=0

donde el modelo de datos viene dado por la siguiente férmulas:

yo(t) =1,0-sin(5,0-¢t- 0+ 1,5-sin(4,8-t-0+2,0-sin(4,9-t-0))). (A.24)

El dominio de todos los pardmetros es el rango [—6,4, —6,35] (la poblacién
inicial se generé uniformemente en el mismo rango). Se trata de un problema
multimodal y altamente complejo, teniendo una fuerte epitasis, con minimo
igual a Pfps(z*) = 0.



Apéndice B

Resultados

En este apéndice, recopilamos los resultados de los algoritmos utilizados en
los Capitulos 3 y 4. La Seccién B.1 muestra los resultados de los algoritmos
estudiados en el Capitulo 3, los cuales optimizan los problemas combinatorios
con codificacién binaria descritos en la Seccién A.1. Por otro lado, la Seccién B.2
presenta los resultados de los algoritmos para optimizacién continua estudiados
en el Capitulo 4. Los problemas tratados por estos algoritmos se describen en
la Seccién A.2.

B.1. Resultados en Problemas Binarios

Las siguientes tablas (Tablas B.1 a B.6) muestran los resultados de los di-
ferentes algoritmos BLMA (Seccién 3.3), BLI-0,1, BLI-0,25, BLI-0,5, BLI-0,75
(Seccién 3.4) y BVV (Seccién 3.5), sobre los problemas de prueba utilizados.
Hemos afadido el resultado de un test estadistico (el test de Student, cuando
se cumple las condiciones de normalidad e igualdad de varianzas, y el de Mann-
Whitney en otro caso, ambos descritos en el Apéndice C) para comprobar si
existen diferencias significativas en el rendimiento de las MH basadas en méto-
dos clésicos de BL y las basadas en AGLB, en cada uno de los problemas de
prueba. El resultado indica:

= Un signo més (+): el rendimiento de la MH basada en AGLB es superior
al de la MH basada en BL correspondiente.

= Un signo menos (—): el rendimiento de la MH basada en AGLB es inferior
al de la MH basada en BL correspondiente.

= Un signo de aproximacién (~): no se detectaron diferencias significativas.
Ademaés, hemos anadido las tres ultimas filas que cuentan el niimero de funciones

en las que la MH basada en AGLB produce resultados mejores, peores o sin
diferencia estadistica que los obtenidos por la MH basada en BL correspondiente.

La Tabla B.7 muestra el ntimero de reinicios con éxito de los algoritmos
BLMA, mejor BLI y BVV para cada método de refinamiento (media de 50

171
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Tabla B.1: Resultados de BLMA

Problema BL-Mejor BL-PM BL-Kopt BL-PKopt AGLB
Deceptive 386— 381~ 390— 375+ 380
Trap 219+ 213+ 220~ 202+ 220
M-Sat(100,1200,3) 0,955+ 0,958+ 0,959 ~ 0,959 ~ 0,960
M-Sat(100,2400,3) 0,935+ 0,936 ~ 0,937 ~ 0,937 ~ 0,937
NKLand(48,4) 0,760+ 0,762+ 0,771 ~ 0,767+ 0,774
NKLand(48,12) 0,742— 0,745— 0,763— 0,749— 0,739
PPeaks(50,50) 1~ 1~ 1,000 ~ 0,999+ 1
PPeaks(50,100) 0,997+ 1,000 ~ 0,993+ 0,978+ 1
PPeaks(50,150) 0,990+ 1,000 ~ 0,971+ 0,948+ 1
PPeaks(50,200) 0,973+ 1,000 ~ 0,964+ 0,915+ 1,000
PPeaks(50,250) 0,937+ 0,999 ~ 0,919+ 0,877+ 0,999
PPeaks(100,100) 0,997+ 1~ 0,990+ 0,980+ 1
BQP(50) 2094~ 2098~ 2098~ 2098~ 2098
BQP(100) 7849+ 7899+ 7938~ 7886+ 7946
BQP(250) 45168+ 45545+ 45516+ 45511+ 45563
BQP(500) 114792+ 115939~ 115717+ 116251— 115923
Mazcut(G10) 1762+ 1819+ 1871+ 1887+ 1897
Mazcut(G12) 421+ 437+ 534— 529— 508
Mazcut(G17) 2920+ 2931+ 2991+ 2987+ 3008
Mazcut(G18) 843+ 866+ 916+ 929+ 953
Mazcut(G19) 759+ 782+ 831+ 842+ 869
Mazcut(G43) 6410+ 6460+ 6506+ 6548+ 6572
+ 18 11 12 16

~ 2 10

- 2 1 3
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Tabla B.2: Resultados de los algoritmos BLI-0,1 (los resultados se han compa-
rado con los de BLI-0,5-AGLB)

Problema BL-Mejor BL-PM BL-Kopt BL-PKopt AGLB
Deceptive 390— 387— 390— 373+ 388—
Trap 220~ 220~ 220~ 196+ 220~
M-S5at(100,1200,3) 0,957+ 0,958+ 0,958+ 0,958 ~ 0,957+
M-Sat(100,2400,3) 0,935+ 0,937 ~ 0,936+ 0,936+ 0,936+
NKLand(48,4) 0,773 ~ 0,774 ~ 0,769+ 0,769+ 0,773 ~
NKLand(48,12) 0,761—  0,768— 0,768— 0,753—  0,763—
PPeaks(50,50) 0,892+ 0,877+ 0,959+ 0,847+ 0,908+
PPeaks(50,100) 0,871+ 0,843+ 0,930+ 0,830+ 0,873+
PPeaks(50,150) 0,861+ 0,857+ 0,931+ 0,855+ 0,883+
PPeaks(50,200) 0,867+ 0,831+ 0,922+ 0,838+ 0,869+
PPeaks(50,250) 0,855+ 0,821+ 0,884+ 0,827+ 0,858+
PPeaks(100,100) 0,881+ 0,859+ 0,927+ 0,861+ 0,914+
BQP(50) 2080+ 2098~ 2098~ 2095~ 2093~
BQP(100) 7871+ 7915+ 7913+ 7867+ 7887+
BQP(250) 45277+ 45590~ 45534~ 45490+ 45520~
BQP(500) 1154224 116454— 115651+ 116211— 115808~
Mazcut(G10) 1829+ 1921— 1869+ 1886+ 1872+
Mazcut(G12) 482+ 517— 535— 529— 522—
Mazcut(G17) 2969+ 2992+ 2991+ 2986+ 3002+
Mazcut(G18) 900+ 950+ 920+ 929+ 935+
Mazcut(G19) 810+ 861+ 830+ 839+ 846+
Mazcut(G43) 64724 6582— 6504+ 6545+ 6548+
+ 18 11 16 17 14
~ 2

— 2 6 3 3 3
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Tabla B.3: Resultados de los algoritmos BLI-0,25 (los resultados se han compa-
rado con los de BLI-0,5-AGLB)

Problema BL-Mejor BL-PM BL-Kopt BL-PKopt AGLB
Deceptive 390— 383— 390— 375+ 385—
Trap 220~ 220~ 220~ 197+ 220~
M-Sat(100,1200,3) 0,957+ 0,959 ~ 0,959 ~ 0,959 ~ 0,958+
M-Sat(100,2400,3) 0,936 ~ 0,937 ~ 0,937 ~ 0,937 ~ 0,936 ~
NKLand(48,4) 0,773 ~ 0,773 ~ 0,773 ~ 0,769 ~ 0,774 ~
NKLand(48,12) 0,752—  0,753— 0,764— 0,7561—  0,754—
PPeaks(50,50) 0,996+ 0,997+ 0,980+ 0,958+ 0,991+
PPeaks(50,100) 0,883+ 0,908+ 0,926+ 0,840+ 0,924+
PPeaks(50,150) 0,861+ 0,861+ 0,923+ 0,855+ 0,891+
PPeaks(50,200) 0,867+ 0,831+ 0,921+ 0,838+ 0,869+
PPeaks(50,250) 0,855+ 0,821+ 0,886+ 0,827+ 0,858+
PPeaks(100,100) 0,905+ 0,929+ 0,929+ 0,871+ 0,958+
BQP(50) 2098~ 2098~ 2098~ 2096~ 2098~
BQP(100) 7925+ 7934~ 7940~ 7868+ 7903+
BQP(250) 45379+ 45584~ 45534~ 45490+ 45524~
BQP(500) 115802~ 116537— 115680~ 116214— 115824~
Mazcut(G10) 1823+ 1916~ 1869+ 1886+ 1877+
Mazcut(G12) 449+ 471+ 535— 529— 526—
Mazcut(G17) 2940+ 2954+ 2991+ 2986+ 3007~
Mazcut(G18) 885+ 922+ 920+ 929+ 947+
Mazcut(G19) 795+ 844+ 830+ 839+ 855+
Mazcut(G43) 6452+ 6546+ 6504+ 6545+ 6560+
+ 15 11 11 15 12
~ 5 8 8 4 7

— 2 3 3 3 3
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Tabla B.4: Resultados de los algoritmos BLI-0,5

Problema BL-Mejor BL-PM BL-Kopt BL-PKopt AGLB
Deceptive 386— 381— 390— 376+ 380
Trap 219~ 2124 220~ 201+ 220
M-Sat(100,1200,3) 0,955+ 0,957+ 0,959 ~ 0,959 ~ 0,960
M-S5at(100,2400,3) 0,935+ 0,936 ~ 0,937 ~ 0,937 ~ 0,937
NKLand(48,4) 0,761+ 0,762+ 0,770 ~ 0,767+ 0,774
NKLand(48,12) 0,743— 0,748— 0,765— 0,749— 0,738
PPeaks(50,50) 1~ 1~ 1~ 0,997+ 1
PPeaks(50,100) 0,997+ I~ 0,994+ 0,975+ 1
PPeaks(50,150) 0,989+ 1,000 ~ 0,981+ 0,960+ 1
PPeaks(50,200) 0,980+ 1,000 ~ 0,962+ 0,913+ 1,000
PPeaks(50,250) 0,946+ 0,999 ~ 0,918+ 0,896+ 1,000
PPeaks(100,100) 0,998+ 1,000 ~ 0,993+ 0,977+ 1,000
BQP(50) 2095~ 2098~ 2098~ 2095~ 2098
BQP(100) 7836+ 7897+ 7944~ 7884+ 7946
BQP(250) 451044+ 45524+ 45534~ 45488+ 45551
BQP(500) 1148154+ 115890~ 115686~ 116261— 115862
Mazcut(G10) 1764+ 1822+ 1869+ 1886+ 1908
Mazcut(G12) 422+ 437+ 535— 529— 510
Mazcut(G17) 2920+ 2931+ 2991+ 2986+ 3009
Mazcut(G18) 845+ 868+ 920+ 929+ 956
Mazcut(G19) 764+ 781+ 830+ 839+ 868
Mazcut(G43) 6410+ 6456+ 6504+ 6545+ 6571
+ 17 11 10 16

~
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Tabla B.5: Resultados de los algoritmos BLI-0,75 (los resultados se han compa-
rado con los de BLI-0,5-AGLB)

Problema BL-Mejor BL-PM BL-Kopt BL-PKopt AGLB
Deceptive 382— 380~ 390— 376+ 380~
Trap 211+ 205+ 220~ 206+ 220~
M-Sat(100,1200,3) 0,953+ 0,956+ 0,959 ~ 0,959 ~ 0,958+
M-Sat(100,2400,3) 0,933+ 0,935+ 0,937 ~ 0,936 ~ 0,936+
NKLand(48,4) 0,753+ 0,755+ 0,770 ~ 0,766+ 0,767+
NKLand(48,12) 0,742—  0,749— 0,762— 0,747— 0,736 ~
PPeaks(50,50) 1,000 ~ 1,000 ~ 0,999+ 0,995+ 1,000 ~
PPeaks(50,100) 0,997+ 1,000 ~ 0,989+ 0,981+ 0,999 ~
PPeaks(50,150) 0,988+ 0,999+ 0,975+ 0,948+ 0,997+
PPeaks(50,200) 0,973+ 0,997+ 0,959+ 0,916+ 0,997+
PPeaks(50,250) 0,946+ 0,996+ 0,922+ 0,894+ 0,997+
PPeaks(100,100) 0,995+ 0,999+ 0,991+ 0,977+ 1,000 ~
BQP(50) 2006+ 2059+ 2098~ 2094~ 2095~
BQP(100) 7699+ 7827+ 7946~ 7880+ 7920+
BQP(250) 44880+ 45452+ 45534~ 454844 45583~
BQP(500) 113823+ 115207+ 115638+ 116095— 116024~
Mazcut(G10) 1821+ 1916~ 1869+ 1886+ 1893+
Mazcut(G12) 446+ 472+ 535— 529— 528—
Mazcut(G17) 2939+ 2953+ 2991+ 2986+ 3010~
Mazcut(G18) 880+ 924+ 920+ 929+ 946+
Mazcut(G19) 800+ 842+ 830+ 839+ 859+
Mazcut(G43) 6448+ 6551+ 6504+ 6545+ 6571~
+ 19 17 12 16 10
~ 1 4 7 3 11

— 2 1 3 3 1
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Tabla B.6: Resultados de los algoritmos BVV

Problema BL-Mejor BL-PM BL-Kopt BL-PKopt AGLB
Deceptive 389— 383~ 390— 376+ 383
Trap 220~ 218+ 220~ 205+ 220
M-Sat(100,1200,3) 0,957+ 0,959 ~ 0,958 ~ 0,959 ~ 0,959
M-S5at(100,2400,3) 0,936 ~ 0,937 ~ 0,937 ~ 0,937 ~ 0,937
NKLand(48,4) 0,769 ~ 0,773 ~ 0,773 ~ 0,768+ 0,774
NKLand(48,12) 0,755 ~ 0,754 ~ 0,764— 0,751 ~ 0,752
PPeaks(50,50) 1~ 1~ 0,999+ 0,990+ 1
PPeaks(50,100) 0,994+ 1,000 ~ 0,976+ 0,919+ 1,000
PPeaks(50,150) 0,981+ 0,998 ~ 0,936+ 0,855+ 0,999
PPeaks(50,200) 0,946+ 0,997 ~ 0,921+ 0,838+ 0,999
PPeaks(50,250) 0,869+ 0,994 ~ 0,884+ 0,827+ 0,996
PPeaks(100,100) 0,994+ 1,000 ~ 0,978+ 0,933+ 1,000
BQP(50) 2098~ 2098~ 2098~ 2096~ 2098
BQP(100) 7880+ 7909+ 7934~ 7876+ 7951
BQP(250) 45356+ 45573+ 45534+ 45490+ 45589
BQP(500) 1154754+  116477— 115650+ 116228~ 116079
Mazcut(G10) 1826+ 1920— 1869+ 1886+ 1905
Mazcut(G12) 458+ 501+ 535— 529— 523
Mazcut(G17) 2953+ 29784 2991+ 2986+ 3006
Mazcut(G18) 894+ 937+ 920+ 929+ 948
Mazcut(G19) 806+ 854~ 830+ 839+ 857
Mazcut(G43) 6472+ 6569~ 6504+ 6545+ 6572
+ 15 6 13 16

~ 6 14 5

2

1
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ejecuciones). Estos datos se utilizaron en el estudio de la Seccién 3.5.1. Se ha
destacado en negrita el mayor valor de cada fila.
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B.2. Resultados en Optimizacién Continua

En esta seccion, presentamos los resultados de los algoritmos utilizados en el
Capitulo 4. La Seccién B.2.1 contiene los resultados de las algoritmos PDS-S&E
con diferentes combinaciones de valores de sus pardmetros Ng y Ny (ver Seccién
4.4). La Seccién B.2.2 muestra los resultados de la comparacién de algoritmos
propuestos en la literatura de la Seccién 4.5.3

B.2.1. Resultados del Algoritmo PDS-S&E

La Tabla B.8 muestra los resultados del algoritmo PDS-S&E usando dife-
rentes valores para sus parametros Np y Njs en las funciones de prueba: f.y,

fRosa fScha fRas y fGria y el problema real Psle~

B.2.2. Resultados de la Comparacion de GL-25 con Pro-
puestas de la Literatura

Las Tablas B.9 a B.11 muestran los resultados de los algoritmos comparados
en la Seccién 4.5.3. Se ha anadido el resultado del test de Student, cuando se
cumplen las condiciones de normalidad e igualdad de varianzas, o el de Mann-
Whitney en otro caso, para detectar diferencias significativas entre los resultados
de GL-25 y el algoritmo correspondiente, en cada una de las funciones de prueba
y problemas reales.
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Tabla B.8: Resultados de PDS-S&E con las diferentes valores para Ng y Ny

Nr Nnm fesf fRos .fSch fRas fGri Psle
1 25 1,90e4002 3,36e+05 5,70e+06 5,04e4+02 5,90e4-02 7,59e+03
1 50 3,19e+001 1,85e4+04 1,94e+06 4,6le4+02 1,46e+02 4,11e+03
1 100 2,86e—005 4,92e+01 2,29e+05 4,41e+02 2,80e+01 2,21e+03
1 200 2,46e—144 2,13e+01 2,6le+04 4,34e4+02 3,57e+00 9,85e+02
1 300 4,92e—116 1,59e+01 8,34e4+03 4,16e402 5,21e4+00 7,03e+02
1 400 5,10e—095 1,95e+01 3,06e+03 4,19e+02 7,44e—02 3,90e-+02
5 25 9,17e4001 1,75e+05 1,17e405 4,00e+02 3,14e+02 2,70e4-03
5 50 6,21e—146 2,89e+01 2,8le+03 3,50e4+02 1,04e401 5,94e+02
5 100 9,98e—187 1,56e+00 1,74e—09 2,90e4+02 1,27e—02 1,64e+02
5 200 2,76e—129 2,33e+00 3,09e—09 2,22e+02 14le—02 8,86e+01
5 300 8,99e—098 7,67e4+00 1,05e—06 2,06e+02 1,18e—02 5,09¢4-01
5 400 2,53e—079 1,16e4+01 7,60e—05 1,85e+02 1,49e—02 3,82e+401
25 25 9,24e—007 3,27e+03 3,69e+03 2,02e+02 2,22e+01 5,78e-+02
25 50 1,64e—130 1,33e+01 1,0le—12 1,34e4+02 1,07e—02 1,47e+02
25 100 3,31le—104 9,48e+00 2,68e—09 6,62e401 6,70e—03 6,50e+01
25 200 1,05e—074 9,80e+00 6,66e—05 4,48¢+01 2,56e—03 3,85e+01
25 300 1,24e—059 1,08¢+01 3,82e—03 2,37e+01 3,45e—03 2,10e+01
25 400 4,18e—050 1,23e+01 3,43e—02 1,84e401 2,51e—03 1,46e+01
50 25 5,98e—076 2,53e+01 1,74e—03 1,21e+02 2,67e4+00 4,50e+02
50 50 6,19e—095 1,46e+01 3,54e—10 4,97e+01 6,45e—03 8,96e+01
50 100 1,29e—072 1,37e+01 3,85e—06 2,39e4+01 4,73e—03 5,6le+01
50 200 1,15e—053 1,38e+01 4,15e—03 1,26e401 2,86e—03 2,77e+01
50 300 9,83e—044 1,45e+01 9,00e—02 1,04e+01 2,71e—03 1,43e+01
50 400 1,82e—037 1,5le+01 5,36e—01 7,80e+00 1,38¢—03 8,59e+00
100 25 1,15e—088 2,45e+01 2,45e—09 5,37e4+01 1,84e—02 2,50e+02
100 50 1,29e—071 1,55e+01 1,00e—06 1,94e+01 5,07e—03 1,19e+-02
100 100 2,28¢—049 1,60e+01 2,20e—03 1,10e+01 3,30e—03 3,32e+01
100 200 5,59e—037 1,65e+01 2,34e—01 6,27e4+00 1,58e—03 1,79e+01
100 300 9,01le—031 1,71e+01 1,45e4+00 5,32e400 9,37e—04 1,33e+01
100 400 1,06e—026 1,75e+01 4,58e+00 4,24e+00 1,18¢e—03 1,05e+01
200 25 2,19e—078 2,53¢+01 3,96e—07 1,86e+01 6,99e—03 1,49e-+02
200 50 8,56e—052 1,65e+01 6,07e—04 7,92e4+00 4,04e—03 6,90e+01
200 100 6,31e—035 1,73e4+01 9,10e—02 5,15e+00 2,76e—03 2,02e+401
200 200 1,22e—024 1,83e+01 3,40e+00 3,58e+00 1,53e—03 1,61e+01
200 300 9,95e—021 1,88e+01 1,45e401 6,64e+00 1,04e—03 1,07e+01
200 400 2,95e—018 1,91e401 3,12e401 1,92e+01 4,93e—04 5,45e400
300 25 3,22e—068 1,85e+01 1,37e—05 1,13e+01 4,78e—03 1,28e+02
300 50 2,72e—044 1,70e+01 1,40e—02 6,81e+00 3,74e—03 5,04e+01
300 100 1,09e—027 1,81e4+01 6,89e—01 3,33e+00 1,23e—03 1,94e+401
300 200 5,19e—020 1,89e401 1,18¢401 6,32¢e+00 9,86e—04 1,16e+01
300 300 3,17e—016 1,96e+01 3,76e+01 3,80e+01 5,42e—04 9,13e+00
300 400 2,53e—014 1,98¢+01 7,35e+01 6,58e+01 5,92e—04 7,45e+00
400 25 3,47e—061 1,87e+01 2,96e—04 8,08e4+00 7,44e—03 1,10e+02
400 50 1,28e—039 1,74e+01 9,27e—02 4,16e+00 2,86e—03 3,73e+01
400 100 1,71e—024 1,85e+01 2,53e+00 2,60e+00 3,10e—03 2,43e+01
400 200 7,73e—017 1,94e+01 2,35e4+01 3,45e4+01 6,41e—04 1,0le+01
400 300 4,93e—014 1,99e+01 7,18e4+01 6,72e401 3,48¢e—04 8,83e+00
400 400 5,35e—012 2,03e+01 1,38e+02 9,7le4+01 1,77e—03 7,84e+00
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Tabla B.9: Resultados de los algoritmos en las funciones fesr a fsen

fesf fcig fSch2,22 fSch2,21 fRos .fSch

SPC-PNX-40  5,42e—040+ 8,49e—37+ 4,95e—25+ 8,92e+01+ 2,22e+01+ 2,43e—01+
SPC-PNX-60  2,37e—029+ 1,35e—27+ 1,20e—17+ 8,62e+01+ 1,99e+01+ 9,75e—01+
SPC-PNX-100 8,62e—018+ 4,9le—15+ 4,65e—10+ 7,62e+01+ 2,20e+01+ 1,62e+01+
SPC-PNX-200 2,94e—0084+ 5,91e—05+ 2,96e—04+ 6,74e+01+ 2,09e+01+ 3,55e-+02+

G3-PCX-1 4,21e—203—  6,81e+01+ 1,63e+02+ 9,26e+01+ 9,83e+00+ 3,74e—29—
G3-PCX-2 3,55e—178— 5,4le+01+ 1,56e+02+ 9,23e+01+ 3,30e+00+ 5,78e—31—
G3-PCX-3 8,10e—148— 7,40e+01+ 1,54e+02+ 9,1de+01+ 4,84e—0l~ 8,88e—32—
G3-PCX-4 4,47¢—127+ 7,60e+01+ 1,46e+02+ 9,07e+01+ 7,18e—01~ 2,95e—30—
PEMLA-1 1,15e—003~ 1,62e4+034+ 1,47e+00+ 9,77e+014+ 4,05e+01+ 1,35e+03+
PEMLA-2 1,55¢+000+ 7,47e+04+ 9,37e+00+ 9,38e4+014+ 9,92e4+02~ 1,5le+04+
PEML-1 3,31e—002+ 1,08¢+03+ 2,65¢+00+ 9,89e+01+ 4,17e+01+ 1,70e+03+
PEML-2 3,60e+000+ 1,39e+05+ 22le+01+ 9,45e+01+ 7,50e+02+ 3,2le+04+
EE-AMC 3,18e—293— 52e—243— 1,3e—124— 3,17e—05— 1,59e—01— 8,7e—267—

AMCR-OACC 9,47e—1004+ 5,73e—94+ 3,56e—41+ 7,67e+01+ 2,85e+00+ 9,48¢—07+
CHC-SW-25  3,41e—322— 5,0le—05+ 7,02¢—05+ 8,42e+01+ 5,59e+00+ 1,9le—31—
CHC-SW-50  3,80e—322— 2,98¢—13+ 4,79¢e—10+ 8,3le+0l+ 8,99e+00+ 8,5le—22—
CHC-SW-75  5,30e—205— 1,66e—22+ 1,13e—15+ 8,32e+01+ 1,3le+0l+ 3,97e—12—

ESM 1,46e—023+ 3,48¢—18+ 6,73¢—09+ 2,12e4+01— 9,40e+00+ 1,80e—05+
OPAE 2,21e—028+ 9,68¢—26+ 4,05e—17+ 9,4de+01+ 6,69e+00+ 5,80e+02+
OPAE-30 1,03e—0114 2,71e—074+ 1,07e—05+ 9,61le+01+ 2,34e+01+ 2,47e+03+
ED 2,86e+000+ 1,04e+05+ 5,2le+01+ 9,84e+01+ 2,94e+03+ 1,07e+05+
ED-60 6,81e—024+ 6,68¢—10+ 2,63e—114+ 8,97e+01+ 3,38¢+00+ 2,28¢—04+
ED-100 1,03e—0114 1,83¢—07+ 4,34e—05+ 8,7le+01+ 8,52e+00+ 2,84e+00+

GL-25 4,36e—147 1,03e—122  9,85e—77  3,25e+01  8,22e—01  3,43e—09
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Tabla B.10: Resultados de los algoritmos en las funciones fgonoise & fari

fQNoise .fRas fRRas .fSRas .fGri .fMSch
SPC-PNX-40 8,33e—034+ 1,29e+02+ 1,66e+024+ 1,05e4+024 2,62e—02+ -9,16e+3~
SPC-PNX-60  7,80e—03+ 7,30e4+01+ 8,8let0l+ 6,09¢+01+ 1,96e—02+ -9,47c+3~
SPC-PNX-100 9,8le—034+ 3,68¢+01+ 3,80e4+01+ 3,12e401+ 2,02e—02+ -1,0let+4—
SPC-PNX-200 1,53e—02+ 3,13e+01+ 4,76e+01+ 2,51e+01+ 9,25e—03+ -1,12e+4—
G3-PCX-1 1,03e+00+ 4,86e+02+ 4,78e+024+ 1,56e+03+ 1,44e—01+ -7,89e+3+
G3-PCX-2 5,83e—01+ 4,85e+02+ 4,72e+02+ 1,18e+03+ 7,32e—02+ -7,97e+3+
G3-PCX-3 3,41le—014 4,88e+02+ 4,76e4+02+ 9,94e4024 4,98e—02+ -8,20e+3+
G3-PCX-4 2,63e—01+ 4,83¢4+02+ 4,73e4+02+ 7,42e+02+ 4,51e—02+ -8,25e+3+
PEMLA-1 5,92e—02+ 4,84e4+01+ 7,72e4+01+ 5,92e+01+ 6,79e—02+ -9,82e+3—
PEMLA-2 9,87e—02+ 4,59e+01+ 1,26e+02+ 1,09e+02+ 8,66e+01+ -8,80e+3+
PEML-1 4,55e—024+ 6,94e+01+ 9,09e+01+ 1,18e+02+ 1,12e—01+ -9,3le+3~
PEML-2 5,14e—024 8,39e+01+ 1,65e+02+ 2,40e+02+ 2,38e+02+ -7,30e+3+
EE-AMC 2,23¢—01+ 5,24e+01+ 5,15e+01+ 6,77e+01+ 4,14e—03+ -6,89e+3+
AMCR-OACC  5,55e—03+ 1,2de+01~ 1,93¢4+01~ 1,05e+01— 4,7le—02+ -1,06e+4—
CHC-SW-25  1,79¢e—024+ 2,6le+014+ 3,60e4+01+ 2,56e4+01+ 5,27e—03+ -1,1letd—
CHC-SW-50 1,10e—02+ 2,72e+01+ 3,42e4014 2,29e+01+ 4,93e—03+ -1,1le+4—
CHC-SW-75 7,93e—034 2,15e+01+ 2,76e+01+ 2,16e4+01+ 5,91e—03+ -1,08e+4—
ESM 2,37e—024+ 1,99e—02— 2,46e+01+ 0,00e4+00— 3,14e—02+ -5,58e+3+
OPAE 6,12e—03+ 7,20e+00— 3,64e+01+ 4,40e+00— 9,86e—04+ -1,20e+4—
OPAE-30 1,05e—02+ 5,57e—01— 3,29e+01+ 2,32e—06— 6,09e—09+ -1,25e+4—
ED 6,16e—01+ 1,63e4+02+ 1,93e4+02+ 2,41e+02+ 3,37e—01+ -6,28e+3+
ED-60 7,00e—03+ 1,23e402+ 1,30e+02+4 1,23e+02+ 4,43e—04+ -6,70e+3+
ED-100 1,40e—02+ 1,31le+02+ 1,39e+02+ 1,32e+02+ 3,24e—03+ -5,85e+3+
GL-25 1,67e—03 1,38e+01 1,90e+01 1,35e+01 2,26e—18 -9,36e+3




184 APENDICE B. RESULTADOS

Tabla B.11: Resultados de los algoritmos en las funciones Py a fschaf fer

Psie EF10 F8F2 Psound .fBoh fSchaffer

SPC-PNX-40  2,64e+02+ 3,31e+00+ 8,48¢—0l~ 8,80e+00+ 2,41e+00+ 2,65e+01+
SPC-PNX-60  1,71e+02+ 4,10e—01+ 7,78e—01~ 7,26e+00+ 8,17e—01+ 4,20e+00+
SPC-PNX-100 1,11e+02+ 5,65e—03— 9,34e—01+ 3,96e+00+ 1,14e—01+ 1,03e—01—
SPC-PNX-200 4,32e+014+ 2,86e—02— 1,08¢+00+ 1,86e+00+ 9,42e—06+ 2,06e+00—

G3-PCX-1 3,07e+02+ 9,62e+01+ 5,07e+00+ 2,20e+01+ 1,53e+01+ 2,42e+02+
G3-PCX-2 1,89e+02+ 9,50e+01+ 3,69e+004+ 2,21e+01+ 1,33e+01+ 2,4le+02+
G3-PCX-3 1,30e4+02+ 9,07e+01+ 2,90e+00+ 2,28¢+01+ 1,27e+01+ 2,39e+02+
G3-PCX-4 1,22¢4+02+ 8,58¢+01+ 2,54e+00+ 2,16e+01+ 1,25e+01+ 2,43e+02+
PEMLA-1 3,62e+02+ 4,14e+00+ 6,9le—0l~ 1,39e+01+ 2,16e+00+ 5,26e+01+
PEMLA-2 1,33¢4+03+ 5,93e+01+ 1,74e+00+ 2,22e+01+ 1,59e+02+ 1,39e+02+
PEML-1 1,73¢4+02+ 8,07e+00+ 8,63e—0l~ 7,88¢+00+ 6,60e+00+ 5,20e+01+
PEML-2 1,76e+03+ 8,30e+01+ 9,20e—01+ 2,18e+01+ 3,55e+02+ 1,62e+02+
EE-AMC 3,23e—13— 2,02e4+014+ 1,13e+004+ 2,24e+014+ 2,65e+004+ 3,24e+01+

AMCR-OACC 1,87e+02+ 5,62e—01+ 3,92e—01— 7,73e+00+ 4,13e—02+ 1,09e+01+
CHC-SW-25  8,13e+01+ 1,3le—02— 9,25e—01+ 1,59e+00+ 1,46e—14+ 2,04e-+00—
CHC-SW-50  6,98e+014+ 4,43e—07— 8,80e—01+ 6,63e—0l~ 7,70e—15+ 6,73e—02—
CHC-SW-75  8,60e+014+ 3,88¢—07— 8,78¢—01+ 2,5le—0l~ 0,00e+00~ 1,30e—02—

ESM 1,52e+03+ 9,06e—09— 4,23e—01— 2,46e+014+ 0,00e+00~ 2,96e—04—
OPAE 1,37e+02+ 9,86e—04— 1,23e—01— 4,16e+00+ 0,00e+00~ 1,62e—02—
OPAE-30 1,90e+02+ 1,86e—02— 6,06e—02— 2,58¢+00+ 2,76e—09+  2,36e+00—
ED 7,10e+02+ 9,58¢+00+ 1,46e+00+ 1,27e+01+ 8,1le+01+ 1,33e+02+
ED-60 1,26e—01— 5,62e—08— 1,58¢+00+ 1,52e+00~ 0,00e+00~ 3,54e—02—
ED-100 1,77e4+00— 1,14e—02— 1,70e+00+ 1,66e+00+ 2,05e—08+ 1,81e+00—

GL-25 4,70e+4-00 1,99e—01 7,48¢—01 2,96e—01 -1,19e—15 2,70e+00




Apéndice C
Analisis Estadistico

En la actualidad, el uso de andlisis estadisticos para comparar resultados
de diferentes algoritmos se estd convirtiendo en una necesidad (Garcia y otros,
2008), v asf lo estdn manifestando muchos revisores.

Sheskin (2000) hace una distincién entre tests paramétricos y no paramétri-
cos que se basa en el nivel de medida representado por los datos que se van
a analizar. La Seccién C.1 se centra en los tests paramétricos utilizados. La
Seccién C.2, por su parte, describe los tests no paramétricos.

C.1. Tests Paramétricos

Un test paramétrico es aquél que utiliza datos con valores reales pertenecien-
tes a un intervalo. Esto no implica que siempre que dispongamos de este tipo
de datos haya que usar un test paramétrico. Puede darse el caso de que una o
mas suposiciones iniciales para el uso de los tests paramétricos se incumplan,
haciendo que el anélisis estadistico pierda credibilidad.

C.1.1. Condiciones para su Aplicacién

Para utilizar los tests paramétricos es necesario que se cumplan las siguientes
condiciones (Sheskin, 2000; Zar, 1999):

= [ndependencia: En estadistica, dos sucesos son independientes cuando el
que haya ocurrido uno de ellos no modifica la probabilidad de ocurrencia
del otro. Esta condicion, en el caso de comparar los resultados de dos
algoritmos, suele ser siempre cierta.

= Normalidad: Una observacion es normal cuando su comportamiento si-
gue una distribuciéon normal o de Gauss con una determinada media p y
varianza o. Un test de normalidad sobre una muestra nos indica la pre-
sencia o no de esta condicién sobre los datos observados. Utilizaremos el
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test de Shapiro- Wilk (Shapiro y Wilk, 1965), que analiza los datos obser-
vados para calcular el nivel de simetria y curtosis (o forma de la curva)
para después calcular su diferencia con respecto a los de una distribucion
Gaussiana, obteniendo el valor de p a partir de la suma de cuadrados de
esas discrepancias:
n o2
W = (Z;Lizl a’x(ll) (Cl)
>ici(i —T)?
donde x(;) es la i-ésima menor observacién en la muestra, 7 es la media y
las constantes a; se obtienen mediante:

mTv—l
mTv—lv—lm)1/2

(C.2)

(a1y...,apn) = (
m = (my,...,m,)T son los valores esperados, de menor a mayor, de ob-

servaciones de una muestra de una distribucién normal idéntica, y V es la
matriz de covarianza de éstos.

= Homocedasticidad: Esta propiedad indica que las varianzas de las muestras
deben ser iguales. El test de Levene se utiliza para comprobar si k muestras
presentan o no esta homogeneidad en las varianzas. Este test tiene menos
dependencia con la normalidad de las muestras que otros test como el de
Bartlett. Se calcula como sigue:

(N —k)SF  Ni(Z; — Z.)?

BT} SN VARV AT 9
Zij = |Yij =Y. | conY; lamedia del grupo i,
LAY .
Z. = N ;; Z;j es la media de todos los Z;;,
1 &
Z; = N Z Z;; es la media de Z;; para el grupo 1,
j=1

con N, el nimero total de observaciones, N; el nimero de observaciones
de la muestra ¢, k es el nimero de muestras e Y;; es la observacién j-ésima
de la muestra .

C.1.2. Test de Student

El test de Student (Gosset, 1908) se utiliza para determinar si dos variables
aleatorias normales y con la misma varianza tienen medias iguales o diferentes.
Se aplica ampliamente para determinar si los resultados de dos algoritmos de
optimizacién sobre un problema son, en media, iguales. Para ello, se calcula el
estadistico t:

p o= % (C.4)

Oz1—73

ny —1)o? o2 (1 1
@km¢<1>q+m2>%(+>
ny+ng —2 ny na
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donde ny y no son el nimero de resultados disponibles de cada algoritmo, T7
y T3 son los resultados medios de cada uno, y o1 y 09, las varianzas de los
resultados de cada algoritmo.

Bajo la suposicién de la hipétesis nula (las dos variables aleatorias tienen la
misma media), el estadistico ¢ sigue una distribucién ¢ de Student con 1y +mng—2
grados de libertad.

C.2. Tests No Paramétricos

Para diferenciar a un test no paramétrico del paramétrico hay que comprobar
el tipo de datos que el test utiliza. Un test no paramétrico es aquél que utiliza
datos de tipo nominal o que representan un orden de forma de ranking. Como
norma general, un test no paramétrico es menos restrictivo que uno paramétrico,
y menos robusto que uno paramétrico cuya aplicacién se realiza sobre datos que
cumple las condiciones de independencia, normalidad y homocedasticidad.

En las siguientes secciones, explicamos la funcionalidad bésica de cada test
no paramétrico utilizado en esta memoria junto al objetivo que se persigue con
su utilizacion.

C.2.1. Test de Friedman

El test de Friedman (Friedman, 1937, 1939, 1940) es un equivalente no pa-
ramétrico al test de medidas repetidas ANOVA. Calcula el ranking de los resul-
tados observados por el algoritmo j (r; para el algoritmo j con k algoritmos)
para cada funcién, asignando al mejor de ellos el ranking 1, y al peor el ranking
k. Bajo la hipotesis nula, que supone que los resultados de los algoritmos son
equivalentes y, por tanto, sus rankings son similares. El estadistico de Friedman
es:

k

12N k(k+1)?
2 At E 2 MMT
X7 = K1) R; 1 , (C.5)
siendo R; = 1/N) ,fvrj, y N, el nimero de funciones. Los valores criticos

del estadistico de Friedman coinciden exactamente con los establecidos en la
distribucién yx? cuando N > 10 y k& > 5. En caso contrario, los valores exactos
pueden consultarse en Sheskin (2000) y Zar (1999).

Cuando el valor del test de Friedman es mayor que su valor critico, se re-
chaza la hipétesis nula (todos los algoritmos son equivalentes), obteniendo, por
tanto, que existe al menos una diferencia significativa entre los resultados de los
algoritmos. El test de Friedman soélo indica que existe alguna diferencia signifi-
cativa, no qué algoritmos ofrecen diferencias estadisticamente relevantes. Para
eso, existe una serie de tests post-hoc que se pueden aplicar para identificar entre
qué algoritmos existe una diferencia relevante.
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C.2.2. Test de Iman-Davenport

El test de Iman-Davenport (Iman y Davenport, 1980) es una medida derivada
de la de Friedman que no presenta el efecto conservador indeseado de éste. Por
ello, en nuestros estudios hemos utilizado este test en vez de el de Friedman. El
estadistico es:

(N —1)x%

Fp= ———,
N(k—1)—x%

(C.6)

y se distribuye acorde a una distribucién F' con k — 1y (k — 1)(N — 1) grados
de libertad.

C.2.3. Test de Holm

Si se rechaza la hipétesis nula en el test de Friedman o de Iman-Davenport,
podemos proceder a realizar un andlisis post-hoc. El test de Holm (Holm, 1979)
se utiliza cuando queremos comparar un algoritmo de control (aquél que ob-
tiene el mejor ranking definido en el test de Friedman) frente a los demds.
Este prueba secuencialmente las hipétesis ordenadas segun su significacién. De-
nominaremos a los valores de p, ordenados, por pi,po,..., de tal forma que
p1 < p2 < ... < pi_1. El método de Holm compara cada p; con o/(k — i) co-
menzando desde el valor de p més significante. Si p; es menor que a/(k — 1), la
correspondiente hipétesis se rechaza y nos permite comparar py con o/ (k — 2).
Si la segunda hipdtesis se rechaza, continuamos el proceso. En cuanto una de-
terminada hipdtesis no se puede rechazar, todas las restantes se aceptan. El
estadistico para comparar el algoritmo i-ésimo con el j-ésimo es:

Lo B B )

[ k(k+1)
6N

El valor z se utiliza para encontrar la probabilidad correspondiente a partir
de la tabla de la distribuciéon normal, que se compara con el correspondiente
valor de a.

C.2.4. Test de Ranking de Signos de Wilcoxon

Este test (Wilcoxon, 1945) permite identificar si existe una diferencia signi-
ficativa entre dos algoritmos para un conjunto de funciones, y determinar, en
ese caso, cudl de ellos es mejor.

El procedimiento que se aplica es el siguiente:
1. Calcula para cada funcién, la diferencia entre los valores obtenidos por el

algoritmo a comparar y el de referencia.

2. Se dividen las funciones en dos grupos: Funciones para las que el algoritmo
de referencia es el mejor y funciones para los que el algoritmo de referencia
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ofrece el peor resultado. Aquellas funciones en donde ambos algoritmos
obtengan el mismo resultado se dividiran por igual entre ambos grupos
(la mitad como positivas y las otras como negativas).

Se utilizan los valores absolutos de todas las diferencias para crear un
orden de funciones: se asigna el menor valor a la diferencia con menor valor
absoluto. Dado que las funciones utilizadas tienen diferentes rangos, hemos
normalizado, previamente, los resultados de cada algoritmo al intervalo
[0,1] segin el mejor y peor resultado de todos los algoritmos en cada
funcién.

. Se suman los rankings de las funciones para cada uno de los grupos ante-

riores (Ranking Positivo, R*, para el primer grupo, y Ranking Negativo,
R, para el segundo).

Se calcula T' = min(R™, R™).

Se calcula el valor de la distribucién T' de Wilcozon para N grados de
libertad (Tabla B.123 en Zar (1999)) como valor critico.

Se compara el valor T con el valor critico. Cuando T" es menor al valor criti-
co, se rechaza la hipdtesis nula (es decir, la diferencia es estadisticamente
significativa).

Si se encuentra una diferencia relevante entre el algoritmo a comparar y
el de referencia, se identifica aquél que presenta mejor comportamiento
segun las siguientes reglas:

» SiT=R" (Rt < R™), es mejor el algoritmo comparado.

» SiT=R" (R™ > R"), es mejor el algoritmo de referencia.

C.2.5. Test de Mann- Whitney

El test de Mann-Whitney (Mann y Whitney, 1947) es el equivalente no
paramétrico al test de Student, comprueba si dos muestras provienen de la misma
distribucién, que es la hipétesis nula. Es 1til cuando queremos comparar los
resultados de dos algoritmos sobre una misma funcién. Para ello, calculamos el
estadistico, normalmente llamado U, de la siguiente forma:

1.

2.

3.

Ordenar los resultados de ambos algoritmos.
Sumar los rankings asociados a los resultados del primer algoritmo (Ry).

Calcular el estadistico U como:

ni1 (n1 —+ 1)

U=R - 5

donde n; es el nimero de resultados del primer algoritmo.
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Cuando se cuenta con menos de 20 resultados por algoritmo, los valores
criticos de U se pueden consultar en Hollander y Wolfe (1999). Con muestras
mayores, se realiza la siguiente aproximacién normal:

z = (U-pv)/ov (C.9)
Hu = n1n2/2
o . \/nlng(nl +n9 + 1)

v 12

donde ny y ng son el nimero de muestras de cada algoritmo. Bajo la suposicion
de la hipdtesis nula, la aproximacién z sigue una distribucién normal.

C.3. Proceso del Analisis Estadistico

Dado un conjunto de algoritmos que se han evaluado sobre un conjunto de
problemas de prueba un ntimero elevado de ejecuciones, procederemos a realizar
un analisis estadistico para conocer cual de ellos obtiene los mejores resultados
y si éstos son significativamente diferentes a los del resto de algoritmos. Para
ello, seguiremos los siguientes pasos:

1. Aplicar el test de Iman-Davenport para confirmar que existen diferencias
significativas entre los resultados de los algoritmos comparados. En caso
afirmativo, avanzaremos al siguiente paso para aplicar los tests post-hoc.
En caso contrario, el proceso se detendrd y conluiremos que no hay dife-
rencias significativas entre los resultados de los algoritmos, en particular,
ningin algoritmo del conjunto destaca por conseguir los mejores resulta-
dos.

2. Aplicar el test de Holm para comparar varios algoritmos con el que obtie-
ne el mejor ranking. Este test nos permite identificar los algoritmos que,
obteniendo rankings elevados, son estadisticamente peores que el de mejor
ranking. De esta forma obtenemos dos grupos, uno con el algoritmo que
obtiene el mejor ranking y los que pudieran alcanzar resultados equivalen-
tes, y otro con los algoritmos que no alcanzan los buenos resultados que
ofrece el de mejor ranking.

3. Aplicar el test de Wilcoxon para comparar los algoritmos para los que
Holm no detecta diferencias con el algoritmo de mejor ranking. Este test
nos permite identificar diferencias significativas entre los resultados de
dos algoritmos aun cuando sus rankings son comparables. De esta forma,
damos un paso mas en el filtrado del conjunto de algoritmos que parecen
equivalentes al de mejor ranking y comprobar si este tltimo es realmente
superior al resto de algoritmos.

Por otro lado, en los casos en los que nos interese analizar el comportamiento
de algtn algoritmo en cada uno de los problema de prueba, con respecto al resto
de algoritmos comparados, aplicaremos los siguientes pasos:
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1. Aplicar los tests de normalidad y homocedasticidad (Seccién C.1.1), sobre
los resultados de los algoritmos en cada uno de los problemas de prueba,
con la intencién de comprobar si podemos aplicar posteriormente un test
paramétrico, o debemos aplicar uno no paramétrico.

2. Si se dan las condiciones de normalidad y homocedasticidad, entonces
aplicaremos el test de Student (Seccién C.1.2). En otro caso, aplicaremos
el de Mann-Whitney (Seccién C.2.5). Con estos resultados, presentaremos
unas graficas con el porcentaje de funciones o algoritmos para los que una
propuesta obtiene resultados mejores, peores o sin diferencia significativa.
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