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Capiltule 1. Introduccion.

Los problemas de optimizacién han gozado de gran interés porque representan
situaciones del mundo real y el caso de la optimizacién restringida tiene muchas
aplicaciones. En los libros que tratan el tema los ejercicios propuestos son, en
muchos casos, problemas reales {11]. Tal ha sido e! interés por éstos que al iniciar
el presente trabajo se ha podido apreciar cémo las funcicnes con las cuales se
prueban los métados de optimizacién se repiten frecuentemente de un articulo a
otro [191,[7].[125] ¥ en su mayoria estan tomados de un libro de optimizacion
restringida.

Es la misma naturaleza que nos ha propuesto estos complicados problemas la que
nos ha proporcionado un modelo para empezar a resolverlos: los Algoritmos
Genéticos (AG). La gran diversidad de una poblacién de seres vivos, le ayuda a
sobrevivir frente a cambios del medio ambiente y es mediante el proceso de
evolucién gque estas poblaciones se adaptan a los cambios. Holland en 1975
propone utilizar un método que simula la evolucién biclégica y en 1989 Goldberg
popularizd éste llamandole Algoritmo Genético Simple (AG)[7].

Los AG, han mostrado ser particularmente efectivos en problemas de optimizacion
dificiles [9],[21],[20], con un espacio de solucibn no convexo, problemas
discontinuos, continuos, discretos y de variables de cualquier tipo.

Estas son las razones por las cuales se busca aplicar el AG a la solucién de
problemas restringidos. tos algoritmos genéticos pueden ser utllizados
directamente para resolver problemas de optimizacidn no restringidos. En el caso
de optimizacion restringida se procede de dos formas: se modifican los operadores
del AG o se maodifica el problema para transformarlo en un problema no restringido
y asi aplicar el AG. Con este segundo enfoque se trabaja esta tesis.

A mediados de la década de 1990 se publicaron varios articulos en los que se
combinan una funcién de penalizacidn con algunos coeficientes y los AGs. La
funcion objetivo es penalizada si alguna de las restricciones no se cumple. El
trabajo de esta tesis consiste en realizar un analisis estadistico para comparar
algunos de estos métodos y concluir cual de ellos es mejor.

La inquietud de realizar este andlisis surge de [2] donde se describen varios
meétodos que utilizan AGs para resolver el prablema de la optimizacion restringida,
pero ¢ cudl de estos métodos se debe ulilizar? ¢ hay alguno que sea mejor que los
otros?

Estas preguntas contindan sin respuesta absoluta aun después de terminado el
trabajo. La razon es que existe una gran cantidad de métodos descritos como para
realizar el analisis de todos ellos {se propone como trabajos futuros en las
conclusiones hacer el andlisis sobre otros). Por tal razén solo se utilizaron
métodos con una funcién de penalizacién. Pero aun asi se han encontrado
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resultados interesantes y sorprendentes que serdn de utilidad para trabajos
posteriores.

El analisis resultd favorable porque uno de los métodos muestra un mejor
desempefio, por un orden de diez, del resto. Estos resultados no se aplican a
lodos los posibles problemas de optimizacién, se han seleccionado 25. Pero un
comportamiento similar se espera para la mayor parte de los problemas existentes
dado que los seleccionados no tienen caracteristicas en coman.

En la primera parte del trabajo se describe brevemente algunos de los conceptos
de los algoritmos genéticos, sus operadores y el teorema del esquema.
Posteriormente se describen algunos de los métodos clasicos con los cuales se ha
tratado de resclver el problema de optimizacién restringida.

En el capitulo 3 se describe cada uno de los métodos a analizar. Se han
seleccionado los que utilizan funciones de penalizacion. Estos métodos también
se describen en el libro de Z. Michalewicz [25] y se realiza un analisis comparativo
menos riguroso que el mostrado en esta tesis (prueba solo con cinco funciones y
realiza 10 ejecuciones de cada métedo).

El método de Homaifar (que ha sido el que tiene un peor desempefio en este
analisis) ha presentado algunos problemas que se describen en la seccion 4.1.
Algunos de los problemas presentados ya se han reportado en [24].

E! caplitulo cinco describe las técnicas estadisticas que se utifizaron, el nimero de
experimentos realizados y los resultados obtenidos. Y en el capitulo 6 se
construye una tabla que compara cada uno de los métodos. E! mejor de ellos es
1.61 veces en 2 de cada 3 casos que el métado de Homaifar.

Finalmente se presentan tres apéndices que describen: las 25 funciones de
prueba que se utilizaron para el analisis con las graficas de algunas de ellas, el
software construido para implementar cada uno de los métodos estudiados y una
descripcidn del compertamiento de las graficas del mejor valor para la aptitud vs.
generacion.
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Capitulo 2. Algoritmos Genéticos.

En el presente capitulo se expondran los conceptos basicos de los algoritmos
genéticos. No se trata de hacer un estudio detallado de cada uno de sus aspectos;
por el contrario, solo se comentan en forma breve para que el lector esteé
familiarizado con los términos que se utilizan en el resto de la tesis y se hace
referencia a libros que comentan ampliamente cada tema. La mayor parte de la
informacion presentada esti tomada de [19].

2.1 Descripcidn.

En una ciencia nueva, como lo es la computacion, no existe consenso por las
definiciones, por este motivo para quedar en claro sobre los algoritmos genéticos
(AG) se presentan a continuacién tres de ellas;

"Genetic Algorithms (GAs) are computer-oriented procedures which
attempt to characterize the essentials of system by pariially simulating a
process of natural selection™ [19].

"Genetic algorithms are search algorithms based on the mechanics of
natural selection and natural genetics. They combine survival of the
fittest among string structures with a sltructures yet randomized
information exchange to form a search algorithm with some of the
innovative flair of human search. In every generation, a new set of
artificial creatures (strings) is created using bits and pieces of the fittest
of the old; an occasional new part is tried for good measure® [7T].

" ... For small spaces, classical exhaustive methods usually suffice; for
large spaces special artificial intelligence technigues must be employed.
Genefic Algorithms (GAs) are among such techniques; they are
stochastic algonithms whose search methods model some natural
phenomena: genetic inheritance and Darwinian strife for survival® [25).

Para poder emplear un AG en un problema de blsqueda es necesario que
cualquier posible solucion se pueda codificar. Este es el primer paso al implantar
un AG; para hacerlo es necesario conocer el "tamario” del espacio de busqueda
{en caso de ser infinito se tendra que hacer una aproximacion) y obtener una
codificacion de las posibles soluciones.

Posteriormente se crea una poblacién inicial. Esto es un conjunto de posibles
soluciones, que pueden ser generadas aleatoriamente o no. De esta primera
poblacion se selecciona un conjunto de individuos (scluciones posibles) gue sean
mas aptos que el resto. La aptitud de un individuo se mide por una funcién (que
debe estar definida para todo el espacio de bidsqueda) que tomara valores
mayores para los individuos que cumplen con las caracteristicas deseadas y
menores para los que carecen de éstas. La accion de calificar a cada individuo
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con un nimero se concce como evaluacion. Cada individuo de la poblacidn debe
ser evaluado para conocer qué tan apto es.

Después de realizar la evaluacion se selecciona a un conjunto de individuos que
seran cruzados (este es un métado para a partir de dos soluciones obtener otra) v
se inducen mutaciones (cambios aleatorios en la codificacion de cada individuo)
para que formen la nueva generacion.

Se evalua la nueva generacién y el proceso se repita hasta cumplir la condicién de
término (puede ser que se ha encontrado al individuo buscado o que se estd muy
cerca de él).

Un AG converge a la sclucion cuando entre los elementos de la poblacién
aparecen individuos que son la solucién del problema o que estan “muy cerca” de
ésta.

Seleccionar dos

individuos para
cruzar
Pablacién Inicial
Cruzar individuos

Codificar Dominio

Poblacion Actual =
Pablacién [nicial Mutar a los nuevos
+ individuos
Calificar a todos *
o| tos individuos de la Agregar
poblacién actual individuos
nuavos a una

nueva peblacion

Condicién de
termino

Nueva poblacion
Completa

Poblacién actual =
Nueva Poblacién l—————

Figura 1. Algeritmo Genético Bésico. Cada vez que se genera una nueva poblacion se dice que ha
pasado una generacion

La Figura 1 muestra un diagrama con el ciclo basico de un algoritmo genético. El
numero de generaciones que se efectuaran (eslo es cada vez que Ja poblacién
aclual se convierte en la nueva poblacién) queda determinado por fas condiciones
de término. Estas condiciones pueden ser. que ya se haya encontrado el valor
buscado, que se esté a una distancia ¢ del valor deseado, que los cambios en la
poblacién de una generacién a otra sean minimos, entre otras.
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Cuando la seleccion es proporcional y la cruza en un punto (posteriormente se
explican con detalle estos conceptos) al algoritmo genético se le conoce como
“simple” (AGS)[7].

Los AGs pertenecen a un grupo mas grande de técnicas conocidas como
computacién evolutiva entre estas se encuentra la Programacién Evolutiva, las
estrategias evolutivas y los AG. Algunas de las caracteristicas de los AGs, que les
ha dado su popularidad, son:

+ Son muy flexibles. Es decir, pueden adoptar con facilidad nuevas ideas,
generales o especificas, que surjan dentro del campo de la computacion
evolutiva. Ademas se pueden combinar facimente con otros paradigmas y
enfoques, aunque no tengan ninguna relacién con la computacién evolutiva.

« De enlre todos los paradigmas de la computacién evolutiva son los que
menos conocimiento especifico necesitan para su funcicnamiento, y en
consecuencia, los mas versatiles. Y pueden incorporar conocimiento
especifico con poco esfuerzo adicional.

» Son faciles de implantar en computadoras con capacidades medias,
proporcionando resultados aceptables {en cuanto a precision y recursos
empleados) para una gran cantidad de problemas dificilmente resolubles
por ofros métodos.

e Existe una gran cantidad de ensayos empiricos que proporcionan
operadores, parametros e implantaciones especificas para una amplia
gama de problemas.

2.2 Elementos de los Algoritm os Genéticos.

En la seccién anterior se habld en forma general de los AGs. En este apartado se
describen cada uno de sus elementos. Cabe mencionar que existen variaciones
de dichos elementos y no sera posible explicar todos ellos. En 1a bibliografia se
cita varios libros que tratan estos temas.

Aln cuando los algoritmos genéticos se pueden ocupar en muchos y muy diversos
problemas en esta tesis solo se tratara lo referente a la solucion de maximizar o
minimizar funciones de ®* — 9. Ademas, minimizar una funcidn es equivalente a
maximizar el negativo de esta funcién. Por tal razén en el texto Gnicamente se
utiliza ta segunda de estas palabras y se sobrentiende que es posible resolver
ambos problemas indistintamente.

2.2.1 Codificacion.

Cuando se tiene un problema de bisqueda existe un conjunto de posibles
soluciones de las cuales se distingue una de ellas por cumplir con cierta
propiedad. Algunos ejemplos son: maximizar una funcion (que es el problema que
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se estudia en el resto de la tesis), hallar la solucion a un conjunto de ecuaciones
no lineales, encontrar la estrategia optima en un juego y otros mas. Para algunos
métodos es necesario que la representacién de esta solucibn destaque la
caracteristica que se desea encontrar. En el caso de los AG esto no es necesario.

Se entender4 por codificar, en esta tesis, el construir una funcién uno a uno y con
dominio en el espacio de soluciones del problema e imagen en cadenas de
simbolos ya definidos. Esto es, cada posible solucién estd asociada con una
cadena. A éstas se les conoce como genomas o cromosomas, cuando estan
formados solo per los simbolos 0,1 reciben el nombre de cadenas de bifs.

Esta funcion de codificacion hace que una posible solucion x sea representada
como una cadena de simbolos s. Entonces se le llama fenotipo a x y genotipo a s.

Habra casos, como el problema de maximizar una funcién de 8" — %, en los
cuales no se podréa encontrar la funcién de codificacién y sera suficiente con tener
una aproximacion. Esto significa que una cadena representa a un conjunto de
soluciones y la respuesta serd encontrar la cadena que representa al conjunto que
contiene la solucién o una muy “similar™.

Existen muchas formas de codificar el espacio de soluciones, sélo se trataran las
codificaciones de ndmeros reales en hinario pesado y Gray en punto fijo. Pero
también se puede codificar con punto flotante [19] ¢ utilizando cadenas con otros
simbolos [25].

En la representacion en punto fijo se tiene una pareja de nimeros enteros y el
nimero real se forma concatenandolos con un punto en medio de ellos. En
cambio, en punto flotante, el segundo nimero entero determina la posicion del
punto decimal en el otro. Ejemplos de algunas parejas de enteros y su significado
se muestran en fa Tabla 1.

Tabla 1. Ejemplos de punto fijo y punto flotante

Pareja de nimeros Valor en punto fijo Valor en punio flotante
1 1 1.1 0.1x10'=1
124 3 124.3 0.124x10°=124
4536 12 4536.12 0.4536x10°=4536x10°

Para poder representar un namero real, usando la codificacién binaria pesada y
punto fijo, se puede convertir la parte entera en una serie de ceros y unos que
representen los coeficientes de una suma de potencias en base 2

ent(x) = ic,.z" donde c; € {0,1} (1

La parte fraccionaria se representa con el conjunto de d’s que hagan minima la
siguiente resta:

L.

Srac{xy- Z% donde d, e {0,1} (2)

i=l
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Jfrac(x) representa la parte fraccional del nimero real x.

Esto implica que una infinidad de nimeros tendran la misma representacidn. Esta
es la causa de que no se tenga una solucidén exacta sino aproximada y mientras
mayor sea el nimero m menor sera el error por la representacion.,

De las ecuaciones (1) y (2) se tiene una cadena de codificacién con longitud
m-+n+l, el uno se agrega por el signo de todo el nimero. Al utilizar esta
codificacién es necesario tener n digitos para la parte entera y m digitos para la
parte fraccionaria.

En el caso de la codificacion Gray se utiliza fa cadena de ceros y unos en binario
pesade {que se identificaran con p; y la cadena en Gray con g;) y se construye
con la siguiente regla: el primero de ellos {el bit de Ia izquierda) se copia (asi se
obtiene gy} y después se aplica un XOR entre el g; y p; para obtener g; en general

gr‘ =gi-IXOR Pi-

En la siguiente tabla se muestran algunos ejemplos de codificacién en binario
pesado y en Gray, con 8 digitos enteros y 8 decimales

Tabla 2. Codificacidn Gray y binario pesado. E! 5.1 en ambas codificaciones es un nimero
periddico y sélo se puede representar una aproximacion,

Numero Gray binario pesado
1 00000001.00000000 | 00000001.00000000
2 00000010.00000000 | 00000011.00000000
3 00000011.00000000 | 00G00010.00000000
45.25 00111011.11100000 | 00101101.01000000
5.1 00000111.10010101 | 00000101.00011001

Pero en la mayor parte de los casos no se codifica un valor real, sino un vector y
se concatenan cada una de las cadenas gue representan las coordenadas del
vector, asi el tamafio del cromosoma estara dado por:

Dim(v)(m +n+1) 3)

Donde Dim(v)es la dimensidn del vector que se representa, n el nimerc de
digitos binarios que se utilizan para la parte entera de cada coordenada y m para
la parte decimal.

2.2.2 Evaluacion.

Para evaluar a los individuos de la poblacién se necesita una funcién que les
asigne un valor numérico a cada uno. Entre mayor sea este valor se dice que el
individuo es mas apto y si el valor es pequefic entonces es poco apto. A esta
medida de bondad se le conoce como funcion de aptitud.

Es necesario tomar en cuenta que la funcién de aptitud no debe tomar valores
negativos cuando la seleccion es proporcional. Si el problema es maximizar f(x)
se debera de evaluar las siguientes:
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ﬁ'=ﬂ+%{—2’ﬂ[+|miin(j})l Vi {4)
F = (5)

4 N

LA

i=l

Aqui la variable i representa a cada individuo de la poblacién, N es el total de los
individuos y F ser4 la funcién de aptitud normalizada [19].

La funcién de aptitud evalia el cromosoma. S6lo es necesario poner atencion en
el tipo de codificacion que se utiliza para la conversion a nimero real.

2.2.3 Seleccidn.

La seleccidn de los mejores individuos puede ser probabilistica {por ejemplo
proporcional, tornec) o determinista {por ejemplo Vasconcelos, Nietzche) [19].
Aqui s6lo se describe un método proporcional (ruleta) y uno determinista
(Vasconcelos).

Una vez que se tiene la aptitud normalizada usando una de las técnicas de
seleccion proporcional se puede construir una ruleta que tiene un area equivalente
al valor de la aptitud asignado a cada individuo; ver la Figura 2,

\
<

Figura 2. Ruleta de valores proporcionales para cada unoc de los individuos dependiendo de su
aptitud,

Para determinar cuales parejas de individuos seran seleccionadas para cruzarse
se selecciona un par de puntos del circulo al azar. Es clarc que tendran mayores
probabilidades de ser seleccionados aquellos con un area mayor. Esto significa
que obtuvieron un valor de aptitud mayor, que corresponden a los que tienen la
mayor adaptabilidad.

En cambio, el modelo de Vasconcelos, siempre construye las parejas para realizar
la cruza seleccionando al mejor de los individuos y el peor de ellos; posteriormente
al segundo mejor con el penditimo. En el ejemplo de la Figura 2 se ha marcado
cada “rebanada” del circulo con letras F. Ordenadas de mayor (Fj) a menor (F;). Al
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utilizar el modelo de Vasconcelos para estos valores se tendran las siguientes
parejas: (Fy, Fs), (Fy, F) y (Fa, F3).

A las parejas seleccionadas se aplica el procedimiento de cruza y se generan los
descendientes que estaran en a siguiente generacion.

La seleccion es el operador gue permite al AG genético aprender qué individuos
son mas aptos y sus caracteristicas deben ser conservadas.

2.2.4 Elitismo.

El elitismo consiste en conservar | o mas individuos de la generacion actual para
la siguiente. Es claro que los individuos que pasan de una generacién a ofra son
los que tienen mayor valor de la funcién de aptitud y estos pueden participar o no
en el cruzamiento para generar nuevos individuos. Los programas que se
realizaron como parte de esta tesis utilizan la segunda opcidn.

También se ha implementado el elitismo total [19]. Si se tiene una poblacién con N
individuos enfonces se crea una nueva poblaciéon con todos los individuos de la
generacidén anterior y los de la actual {ésta tendra mas de ¥ individuos y si el
nitmero de individuos no cambia entre generacicnes serd 2¥) , se ordenan de
acuerdo a su aptitud y se construye la siguiente generacién con los mejores N
individuos de ambas (este método se puede ver como una variante de la seleccién
{1+1) que se usan en Estrategias Evolutivas conocida como “Selective Breeding”).

La finalidad del elitismo es aumentar la convergencia de! AG a una solucion
conservando toda la informacion de los mejores individuos de una generacion a
otra. Si no hay elitismo se conserva sélo parte de informacién de los mejores
individuos (en sus descendientes) en la siguiente generacion.

2.2.5 Cruzamiento.

Es posible hacer cruzamientos de individuos tanto en el fenotipo como en el
genotipo. Por ejemplo, si el espacio de bisqueda consiste de nimeros reales, se
puede cruzar a dos individuos tomando su valor medic (fenotipo) o intercambiando
sus bits (genotipo). Es claro que un cruzamiento en e! fenotipo corresponde a uno
en el genotipo e inversamente, y afectar al genotipo sélo facilita su implantacién.
Para este trabajo solo se utilizaron los siguientes tipos de cruzamiento;

Antgs de la cruza

e

s

Después de la cruza

TR,
XXX IXY NI
(A
PRSI ﬁ

LRI AT

AAAN

Figura 3. Cruza en un punto




Métodos de optimizacion con restricciones usando AG y FP. Analisis comparativo

a)

b)

1 - punto

Consiste en seleccionar una posicion vélida al azar del cromosoma e
intercambiar las cadenas restantes como se muestra en la Figura 3. Las
flechas verticales indican que ia posicidn seleccionada ha side la 4.
Posiciones invalidas son 0 y 6 pues no generarian ning(n cambio.

Dos Puntos {anular)

Consiste en seleccionar dos posiciones en el cromosoma e intercambiar las
cadenas como se muestra en la Figura 4. Se han seleccionade las
posiciones 3y 5

Antes

rrres

sl
LAY |

PR
NNN\%
R \\%

"
>
A,
A
h%
N
N

Diespués
AL £/ 4
7049 g
LI e
LA A
L AL I{‘
SIS A

Figura 4. Cruzamiento en dos punios

Uniforme

Se eligen n ndmeros; aleatorios para cada posicion del cromosoma se
compara el nimero aleatorio {que esta entre 0 y 1) con 0.5. Si es mayor
entonces se toma el cromosoma del padre y si es menor se toma el de la
madre. De forma contraria para el otro hijo. Esto se ilustra en [a Figura 5. En
la parte derecha se han incluidc los nimeros aleatorios y segin éstos se ha
realizado el cambio del bit 0 no.Se ha ilustrado ésto con letras y nimeros
que corresponden a los bits que estarian en esas posiciones

Antes Numeros: 9.1, 0.6,0.7,0.2, 0.3, 0.8
1 2 3 4 5 6 A B C D E F
Después

1 B C 4 5 F A 2 3 D E ]

Figura 3. Cruzamiento uniforme

Uno de los pardmetros del algoritmo genético es la probabilidad de que dos
parejas seleccionadas se crucen. Esta probabilidad por lo regular es grande (entre
0.7 y 0.9) porque se desea explotar lo mas posible la informacion ya obtenida en
generaciones anteriores. Si las parejas se cruzan los nuevos individuos son
candidatos a ser agregados a la nueva poblacion. De lo contrario, se puede elegir

10
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entre proponer como nuevos individuos a los seleccionados o seleccionar ofra
pareja y probar cruzandolos nuevamente. En este trabajo se optd por el primer
método.

El cruzamiento combina las caracteristicas de los individuos para que a partir de a
informacién que hay en su cromosoma se generen nuevos individuos con algunas
de las caracteristicas de los padres.

2.2.6 Mutacion.

La mutacion es el operador genético utilizado para explorar nuevos cromosomas,
porque los derivados de la cruza contienen segmentos de cadenas que ya se
habian evaluado con anterioridad, pero la mutacién agrega segmentos de cadenas
nuevas. Consiste en seleccionar un nimero aleatoric entre cero y uno para cada
uno de los simbolos del cromosoma. Si el nimero es mayor que la probabilidad de
mutacién se complementa el bit en esa posicién.

La probahilidad de mutacidn esta frecuentemente en el intarvalo de 0.01 a 0.005.

De lo expuesto hasta este momento se tiene que un algoritmo genético necesita
de los siguientes parametros para poder definirse con precisin:

Probabilidad de Mutacidn
Probabilidad de Cruza

Criterio para detener su ejecucién
Tamario de la poblacion

-

No existen valores precisos para éstos y los rangos que se han cobtenido son
empiricos. Pero hay trabajos en los cuales algunos se han codificado dentro del
mismo cromaosoma para que cambien con cada generacion del algoritmo genético.
{ver por ejemplo [10} [4]).

2.3 Esquemnas.

Los AG tienen fundamentos tedricos en, al menos, dos modelos: Los esquemas y
las cadenas de Markov. A continuacion se describe el teorema del esquema [12].
Para obtener informacion sobre las cadenas de Markov se puede consultar [19].

Para definir los esquemas se utiliza un conjunto de tres simbolos {0,1,*}. Ei
simbolo '** se conoce como ho importa (don't care) y cada esquema representa un
conjunto de cadenas de bits donde el "*' representa a un 1 o un 0. Por ejemplo,
1*Q representa a las cadenas 101 y 110. Se puede ver que mediante este
concepto, se estan definiendo regiones en el dominio del problema. Asi en una
representacion binaria de longitud L, cada individuo pertenece a 2" esquemas o
regiones del espacio de bisgueda. También se puede decir que un individuo es
representante del esquema H si este pertenece a la region que forma H en el
dominio.

11
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Dado un esquema H su orden se define como el nimero de posiciones con valor
explicito y se denota por o(H) y la distancia entre fa primera y la Ultima posicidn
explicita se denomina iongitud de definicion y se denota con &F). En la Tabla 3 se
muestran algunos ejemplos

Tabla 3. Esquemas con su orden vy longitud

Esquema ofH} S(H)
1Qrexq] * = 3 6-1=5
01*01*01* 6 8-1=7
()] *xq *x 3 §-2=4
011 *1** 4 5-1=4

Ahora se define fa funcién m(H 1 que expresa el numero de instancias de un
esquema H en la generacion ¢ en una poblacion Ay con ¥ individuos.

Si se considera una seleccidn de ruieta la probabilidad de que el i-esimo
representante del esquema /H sea seleccionado esta dada por

f
Py =-H'"EL_ (6)
2uti

y la probabilidad de seleccionar a algin representante del esquema K sera la
suma de las probabilidades de cada representante del esquema en esa poblacidn
m{if.a)
£ (
= = ?
Py Zf..fn )
ia suma de las funciones de aptitud de cada uno de los representantes (numerador

en la ecuacion (7) ) se puede escribir como el siguiente producto:
m{H )

Zj; = J(H)n(H.0 (8)

J

donde f(/{) es el valor de adaptacién promedio de las instancias del esquema /4.
Ahora si [ es el promedio de la adaptacion de toda la poblacion se cumple que
m(H,r+1)=m(H,!)I% (9

De aqui se aprecia que Ja seleccidén provoca gue instancias de un esquema en
particular aumenten con [a relacion entre |a aptitud promedio de ese esquema y la
aptitud promedio de toda la poblacién

Al considerar el efecto de la cruza en un punto junto con la seleccion se puede
incluir un factor mas en (9) (donde p. es la probabilidad de cruza)
f(H}

m(H,!+l)2m(H,!)——}—|:l—pr %ﬂ (10)

12
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Este factor es e! producto de la probabilidad de cruzar los individuos multiplicado
par la probabilidad de que el esquema no sobreviva. Cambiara si se realiza una
cruza en dos puntos o uniforme. El calculo de éstos se puede consultar en [19]. Se
trata de una desigualdad porque no se ha tomado en cuenta los nuevos
esquemas, esto es, que dos individuos que no son representantes del esquema H
al cruzarse generen a uno o0 méas que si pertenezcan a la regidn generada por H.

La ecuacion (10) necesita contemplar ademés el operador de mutacion que
permitird a un representante de un esquema continuar como tal si no se altera
ninguno de sus bits explicitos (si se altera un bit que en el esquema no es explicito
el nuevo individuo sigue siendo representante de éste). La probabilidad de que un
esquema H no sea alterado esta dada por:

(1= p an

en caso de que p, sea pequefia (p,<<1) la expresion (11) se puede aproximar por
1-o(H)py, y se tendra:

m(Hr+1)zm(H:)f(}'“[ pc‘:(H) —o(H)p, ] (12)

La ecuacién (12) es el llamado “tecrema del esquema’. Y expresa que el nimero
de representantes de un esquema mejor calificado que e! resto aumentarad con
cada generacién.

Sea H un esquema en particular con una calificacion media superior al promedic
de la poblacién (f +cf ) entonces el teorema del esquema se puede re-escribir

{usando sdlo la seleccidn (9)) como sigue

m(H,t+l)=m(H,!)f}€r=(1+c)m(H,!) (13)

donde c>0. Si se supone ademas que el valor de ¢ es estacionario (no varia entre
generaciones) se obtiene

m(H 1) = m(H 0)(1 +¢) (14)

Lo que implica que el nimero de representantes del esquema H (individuos con
valor de la aptitud mayor al promedio de toda la poblacién) se incrementa
exponencialmente con el tiempo.

13
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Capitulo 3. Métodos de Optimizacion con Restricciones.

Un problema de optimizacidn requiere de encontrar un vector %< M para el cual,
bajo una funcién f: M — R se cumple que f(x) tiene el valor maximo ( © minimo).
Esta funcién puede representar el costo, el peso o el gusto. Por ejemplo, si la
funcion representa las ganancias y M es el conjunto de los posibles movimientos a
realizar en una bolsa de valores el problema consiste en encontrar un movimiento
(%) que nos implique las ganancias maximas.

En la mayor parte de los problemas se tiene que no basta con encontrar la
solucion sobre todos los elementos de M. Ademas es necesario cumplir con
condiciones adicionales (restricciones) que el propio problema impone sobre la
solucion. En el ejempto anterior habra restricciones como: no es posible invertir
mas de $10,000.00 pesos o la inversién minima es de $500.00,

Los problemas de optimizacion han sido atacados, previamente, utilizando
programacion lineal (cuando la funcién objelivo y las restricciones son lineales),
programacion no lineal, programacién dinamica, blsgueda tabd, recocido
simulado, entre otros.

3.1 Optimizacién sin restricciones.

Los métodos para resolver problemas de optimizacion no restringidos se pueden
dividir en (a} métodos que utilizan derivadas en fa optimizacion (b) métodos que no
usan derivadas y se les conoce como métodos de bisqueda.

Entre los que utilizan derivadas estdn: Ascenso de maxima pendiente, Newton,
Variables conjugadas y otros. A continuacion se describen brevemente los dos
primeros y mayocres detalles se pueden consultar en [7].

3.1.1 Ascenso de maxima pendiente.

El problema general de la programacién no lineal sin restricciones se reduce a
encontrar:

max{f(x¥)] XeMcR" (15)

se tiene que Vf(x) es el vector que apunta en la direccién de mayor crecimiento
de f[22). De aqui se deriva un procedimiento iterativo para que, dado un vector en
le dominio de la funcion (), sea posible calcular otro (7, ) que también esté en el

dominio y £(7,,)> f(7):

T =R+ AVf(F) (16)
donde >0y si el valor de f(7,,)< f(7) se puede reducir el valor de 4 hasta que
se cumpla la condicion.

14
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3.1.2 Méiodo de Newton.

Este método requiere de la segunda derivada de la funcién y la forma de
transformar 7 en F,, es:

o =n-[ ol (17)

donde [V’ f (ji’,.)]'I es el inverso de la matriz Hesiana (la matriz de las segundas
derivadas parciales de f{x) con respecto a x;) evaluadas en r;:

& f(x) &f

& ok,

V@)= e (18)
o f(x) 8'f(x)
axlax,  axd

3.1.3 Busqueda directa.

De los métodos que no utilizan la derivada sélo se expondra la busqueda directa;
algunos otros se explican en [11]. Este método propuesio par Hooke y Jeeves [14]
es una estrategia de blsqueda que utiliza la informacion ya obtenida y desecha la
que no le sera util mediante la topologia de la funcién . En la Figura 6 se muestra
un diagrama de este método para minimizar una funcion f.

Teniendo el vector x y la perturbacion Ar y a continuacidén los pasos que se
describen:

» Evaluar f(x) en el punto base, denotado por * = 3",
« Calcular x=x™+Ax®y evaluar f(x¥+x{"). Si el valor de la funcién en

este punto es mayor que el de f(x'¥) éste se adopta como el nuevo vector
. Si no, se continla para toda ;i hasta que todas las variables
independientes han sido cambiadas para completar la bidsqueda
exploratoria tipo 1.

s Después se realiza la busqueda de patrones a partir del punto ¥ de

acuerdo con la siguiente regla
x!hl} :2‘_{_,0) _I;:b) (19)

t
« Con estos nuevos valores se realiza la busqueda exploratoria tipo ll, que
consiste en evaluar la funcidn en f(x+x"') para cada i; para comparar con
los valores anteriormente calculados de la funcion. Si el mayor de ellos
sobrepasa al anterior entonces se cambia el punto base por este nuevo
vector, en otro caso se reinicia una bisqueda del tipo |.
+ Cuando se han revisado todas estas bisquedas se realiza un decremento
sobre A¥ como sigue:
Axt”
Ax =Axi.pr:w'a e; (20)

i muene
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donde £es el tamafio del paso con que se realizara la basqueda

Evaluar ffx) en el punto base
0. . .
(x }mu:lalrncme)

Y

Llevar acabo la biisqueda exploratoria del tipo |
desde el punto base. Después de la dltima
perturbacién comparar siffx) es menor que f2™) en
¢l punto base anterior.

N

h 4 ) 4
El tanmailo de Ia Fijar el nuevo punto
perturbacién es base fix™) = fx)
menorque e

]—P Terminar Realizar la bisqueda de patrones

Y ¥

Reductr el pardmetro de Licvar acabo la bisqueda explomtoria
perturbacion deltipe 11. Después de la Gltima
perterbacion comparar siffx) es menor
que ffx"*) en ¢l punto base anterior.

y

Figura 6. Diagrama de flujo para la minimizacion con bisqueda directa

Ejemplos de este método se pueden encontrar en [11], asi como un analisis
comparativo con otros métodos descritos en el mismo libro.

3.2 Optimizacion con restricciones.

Los problemas no lineales con restricciones no lineales son mucho mas
complicados de abordar que los descritos en la seccién anterior. Los métodos
propuestos en este caso se puede clasificar como:

« Extensiones de los métodos lineales a los problemas no lineales utilizando

aproximaciones.
* Uso de tolerancias flexibles para ajustar tanto vectores factibles como no

factibles.

16
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* Transformar el problema restringido y no lineal a un problema sin
restricciones, utilizando funciones de penalizacion.

El material de esta seccidn ha sido tomado de [11]. E) problema general consiste
en:
Maximizar f{x) XeR
Sujetoa  A(X)}=0 i=l..m (21)
g0 i=m+l..p

3.2.1 Aproximacién lineal.

Para realizar una aproximacion lineal de un problema no lineal es posible hacerlo
a través de series de Taylor y considerando sélo el primer orden de la serie. Sera
necesario repetir este proceso (convertir las funciones a funciones lineales) varias
veces para cada problema y se generard una secuencia de soluciones:

@20 x®  x*®que, se espera, converge a la solucion Gptima del problema
original.

Entonces el problema (21) se convierte en:
Maximizar f(z*)+V7 f(xP¥x-x*)  reR”
Sujetoa  AE*)+VREOx-xP)=0 i=l..m (22)
2N+ Vg (") x—x"N 20 i=m+l..p

donde f(x®),Vf(x“"),4(x™), Vi(x*"), g.(x™) y Vg,(x") son vectores constantes o

escalares evaluados en x"*'. Por lo tanto este problema se convierte en un
problemna lineal.

Para que la solucion del problema {22) converja al vector solucién del problema
(21) deben cumplirse las siguientes condiciones:

e Tanto la funcidbn como las restricciones deben de ser confinuas vy
diferenciables.

e La funcién y las restricciones de igualdades debe ser convexas en R.

+ Las restricciones con desigualdades deben ser concavas.
La regidn factible no debe ser vacia, esto es, el problema tiene solucién.

Existen muchos métodos para tratar de hacer converger 1a solucién dei problema
lineal a la solucidn del problema na lineal. Algunos de ellos se describen en [11],

3.2.2 Método de Tolerancia a fallas.

Este método se describe ampliamente en [11]. Consiste en convertir el problema
(21) en el siguiente:
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Maximizar f(x) IeR" (23)
Sujetoa OM-T(Z)20

donde ®"“es el valor del criterio de tolerancia fiexible en el -ésimo estado de [a
bisqueda definida por (21) v T(¥) es una funcion positiva de todas las

restricciones, tanto igualdades como desigualdades, del mismo problema, usada
para medir el grado de violacién a las restricciones.

El criterio de tolerancia ®" es una funcion decreciente positiva de los vértices de
un poliedro flexible en ®". Existen varias formas de definido, una posible es la
siguiente:

r+[
o _ | een M (5 _ o)
o -mln{tb Ry

r+l g (24)

D'V =2(m+1)
donde r es el tamario del poliedro inicial, m el nimero de restricciones de igualdad,
") es el i-ésimo vértice del poliedro, n es la dimensién x, r = (1 - m) el nimero de
grados de libertad de f(x) en el problema (21), x!*} es el centro del poliedro, & =

0,1,2.... es un indice de los estados de la busqueda y ®*™ es el valor del criterio
de tolerancia en el estado (k1) de la bisqueda.

Es posible mostrar que
lim @* =0 {25)

—rx"

donde x* representa la solucién del problema (21). La expresion para el criterio de
violacion de restricciones es el siguiente:

I
m _P_1 S E
T(x)=+[z.hf(x)+ Z‘U,-gr-'(.i‘)} (26)
ixl funr+|

donde U; es O si g(x)20 y 1 para g,(3)<0. Esta funcidn distingue entre los
vectores factibles y los no factibles. Si 7(z'¥) =0 entonces #*’ es factible; en caso
contrario no los sera. Para valores pequefios de T(x*’} la ™ estara cerca de ser
factible.

De lo anterior y de (25) es claro que el problema (23) resuelve el problema (21).
Para una discusién de la manera en que es posible construir los poliedros se
puede ver [11].
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3.2.3 Funciones de penalizacion.

La esencia de estos métodos es transformar el problema con restricciones no
lineat a un problema no restringido o una secuencia de problemas no restringidos.
Estos se pueden dividir en métodos paramétricos y sin parametros.

En el primer grupo se define la siguiente como funcién de penalizacion del
problema (21):

PO, PP = [+ § AOHB )+ 3 A6 ) @)

i=] T=m+f

donde o 20 son los factores de peso, H(4(x™)yG(g,(x*) son funcionales de
hiy gy k=12.. es el nimero de estados de la bisqueda.

Tanto los funcicnales G, H y los pesos p se pueden escoger libremente pero
deben de cumplir con {0 siguiente:

g
e i (k3 =
lim Y pMG(g,(x*)) =0

imm+]

A SIS thyy
o limY oOH (D) =0

o limPe®, pM) - fx*) =0
Esto quiere decir que el efecto de ia funcidn de penalizacion debe ser
gradualmente disminuido para que la solucion del problema original sea la misma
que la de la funcidn de penalizacion.
Algunos funcionales para G son:

s G(g{x)) o +x tanto como g () o> 0"

¢« G,(g,(x))— 0 tanto como g,(x) -0~

o Glg(z)>0para g(2) <0y G{g,(x)=0 para g(v)}20
en cambio para [{ se acostumbra que H(#(2))—0 si #(¥) -0 y cominmente se
utitiza H(h(2)) =k (2).
Un caso particular de las funciones de penalizacion son los muitiplicadores de

Lagrange. Consiste en resolver el problema (21) transformandolo como se
muestra a continuacion

Maximizar f(x) e
Sujetoa  A(X)=0 i=l..m (28)
g(®)-vi=0 i=m+l.p
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y esto garantiza que las desigualdades del problema se cumplen vy todas las
restricciones son igualdades.

Entonces se define la funcién de Lagrange como sigue:

m )4
P(%,®)= f(R)+ 2 oD+ Y alg{n)-V]] (29)

=1 fam+]
donde @, para i=l,..p son factores de peso independientes de % y se conocen
como multipicadores de Lagrange. Se ha demostrado [3] que es condicién
necesaria y suficiente para que x* sea sofucion de (28) que f(x*) sea convexa,
con un conjunto de restricciones convexo en la vecindad de x* y que el siguiente
conjunto de ecuaciones se satisfaga en x*

E

Py el

dx;

OP(2*) .
FX o0 =1,..

2w, 150 P (30)
*
2P—(E—)-=2a),.v,.=0 i=m+1,..,p
2,20 i=1..p

para que el minimo de f(x} ocurra en un punto estacionario de P.
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Capitulo 4. Métodos Comparados.

Hay muchos métodos para resolver el problema de optimizacién no lineal
restringida utilizando algoritmos genéticos [2],[6] o [24]. Estos se pueden dividir en
grupos comao sigue:

« Utilizan funcicnes de penalizacion
» Mantienen una poblacion de puntos factibles (que cumplen las
restricciones) mediante una representacion y operadores genéticos
especiales.
Separan el objetivo vy las restricciones
Hibridos
+ Con enfoques originales
En esta tesis s6lo se analizan algunos métodos de funciones de penalizacién que
son los mas difundidos en la literatura. Pero en [2] se describe esta clasificacién y
varios métodos mas.

En los siguientes apartados se describen métodos para resolver el problema de
encontrar un vector ¥ que minimice una funcidn {en los métodos analizados se
describe cémao buscar el minimo, perc también se pueden utilizar para maximizar
haciendo un cambio de signo en la funcién objetive) y cumpla con:

Minimizar f(x) re®R"

Sujetoa  A(®)=0 i=l..m (31

200 i=m+l..p

este problema se puede transformar en el de minimizar eval [24], que se define
como sigue:

eval(®) = { Fx) X € puntos factibles (32)

F(®)+ penalizacion(x) en olro cuse

donde la funcién de penalizacién es positiva y el conjunto de los puntos factibles
se denota con M y se define como:

M={xrh,(x)=0 i=lo,m y g®@z0 i=m+l,..,pj (33}

Se busca construir la funcion de penalizacién tal que la solucién de (32) sea la
solucidn de (31). Si %, es la solucidn {31) entonces se cumple que:

SIS+ P(x) (34)
donde P(x) es la funcion de penalizacion.

En el resto de la tesis se utiliza para definir la funcidon de penalizacion a
Sf; (12 j £m) que mide |a violacion a la j-ésima restriccion (como se hace en [25] ).
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Esto es f,(x), es cero si x satisface la restriccion y mayor que cero si ¥ no la
satisface. Se define como sigue:
max{0,g,(%)} 1<j<m

j}(x)={ |hj(1')l m+l1<j<p (35)

Los distintos metodos que se describen a continuacion hacen uso de esta
definicion para construir la funcién de penalizacion.

4.1 Método de Homaifar et al.

Este método se ha descrito en [13] y la funcién de penalizacién que se propone es
la siguiente:
0 XeM

PO R el xeM

(36)

La constante R tomara distintos valores dependiendo de g; y el nimero ! = niveles
de violacion definidos. Por ejemplo si, « < g,(z)< b el intervalo a,b sera dividido en ¢

partes y asi se obtienen un conjunto de 4; con j = 0,1,..,/ que son extremos de
cada division (donde «; = a y a; = b} y dependiendo de en qué subintervalo esté el

valor de g (¥)se tomard la R;; correspondiente.

La penalizacién que se describe en [13] solo considera a f; como g(%) y no como

la define en (35). Para hacer la implementacion y poder comparar con el resto de
los métodos se tomd la siguiente definicion de P(x), que es equivalente a (36) en

el caso de no haber restricciones de igualdad.
0 XeM

P(x)= iR,..iﬁ(_?) XeM

i=l

(37)

La constante R que aparece en ia definicién tiene dos indices porque uno refiere al
nivel de la violacién que se aplicara (/) y el otro la restriccion violada (i). Entonces
es necesario definir tanto los valores de las constantes & como los extremos de
cada rango de violacion (a;) y el nimero de niveles (rangos) de violacion que se
tendran (/).

R, siay, < fi{®)<a,
R sia ;< fi(T)<a,.

Rij - 7.2 .l..r‘ j:( ) 2 (38)
R, sie, ;< fi(®) <a,

Asi, la R utilizada depende del valor de la violacion. Es necesario definir  m/
valores de R; mas m(I+1} valores de a;, en total m(2/+1) valores;
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Homaifar et al. afirman que no es tarea facil la seleccion de los valores de R [13] y
que el desempefic del AG dependera de la seleccion de éstos. En su articulo
muestra tfres ejemplos con distintos valores de R y a. Pero en el primero (que se
muestra en el apéndice | como funcidén 7} el método produce un ermor que se
describe a continuacidn.

Los pardmetros que utiliza son I =5 (cinco niveles de penalizacién),

-0 -0
500 0
w0 o o1 -1
_001 0
R =50 150ya, = 39
"o 190”” 001 0.0l (39)
01 01
500 50
oo oo

La solucién que encuentra es x, =(0.832031,0.910156) y f(x,)=1.4339. Este punto
no cumple con la primera restriccion (tiene un error de 0.03712). Pero al momento
de hacer la implementacion de este método, utilizando los parametros que
describe el autor, el AG es capaz de encontrar un vector ¥, =(0.8080,0.88544) con
f(x,)=1.387011995830 . Este punto tampoco satisface la primera restriccidn, tiene

un error de 0.01, pero el valor que encuentra de la funcidn es menor y jmenor ain
que la solucion exacta del problemal La solucién exacta al problema es

—4+:112 4+ 0112
8 16
288-234112
f(x,)=—2——

) = (0.8228756555,0.9114378277) 40)

X ={
= 1.3934649806

Esta funcidén de penalizacion, con los valores de R y « descritos, no cumple con la
ecuacion (34). Esto es, la funcién de penalizacién no es lo "suficientemente buena”
como para castligar a un punto que no cumple con las restricciones y es menor
que la solucién.

La suma del valor de la funcién mds la funcidn de penalizacién se muestra en la
Tabla 4.

Tabla 4. Valores que llevan a un valor equivocado en el ejemplo 1 de [13
Elemento Valor
g =0 0.011719

g >0 -0.001453
Rg(z) R =100 100*( 0.011719)°= 0.0137334961
R,g,(%,) R,=500 [500%(-0.001453)* = 0.0010556045
1(s,) 1.3722229003391
F(z,)=f(%,)+P(x,) |1.387011995830
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Este error se puede corregir haciendo los nimeros R; mas grandes para que al
multiplicar por el cuadrado de la restriccion no sea pequefio el castigo. En el
ejemplo anterior este error se corrige si se utilizan constantes 10 veces mayores.
Asf se puede obtener un error de 0.0061 y el vector cumple ambas restricciones.

En [24] se afirma que si los coeficientes R son moderados, el algoritmo puede
converger a una solucion no factible y si son demasiado grandes el método es
equivalente a rechazar las soluciones no factibles.

Este error esta causado porque el castigo a los puntos no factibles puede ser muy
pequefio cuando se estd cerca de la regién de factibilidad (problema que
presentan todas las penalizaciones estaticas). Esto se ilustra en la Figura 7 donde
se tiene una funcion f: R > M con la restriccion ¢ < x < b. La solucién al problema

esta en un punto dentro del intervalo (x,), pero el valor de la funcidn fuera del
intervalo (en la regién no factible) mas la funcién de penalizacidn es menor que la
solucion del problema.

A .
fid] = % Reglén factible
1-\___“@)

Ar>0
StbtAx) r+Ax no pertenece
a la regidn factible

e Es posible que
Solucitn =tx) St > fib+an) + Po+ay)
porque Prb+ax) = (Ax)® =~ 0
] X, >«
a b

Figura 7. Ejemptifica ia causa de un posible error en la funcién de penalizacion

El error descrito en la Tabla 4 no es exactamente como el mostrado en la figura
anterior. En el caso de la funcién 7 del apéndice se puede ver que no tiene esta
clase de "caidas” exponenciales (se trata de un paraboloide). El problema consiste
en que la restriccién de igualdad describe una recta en el plano y la desigualdad
una elipse. Los puntos factibles estan sobre la recta y dentro de la elipse. La
sclucion al problema es uno de los puntos de interseccion entre la elipse y la recta.
El error estd causado porque un punto cercano siempre puede alejarse de Ja
solucién para obtener un valor menor. Esto se muestra en la Figura 8 donde se
han dibujado dos rectas. La linea continea en ef plano x;xx; representa a la
restriccion de igualdad v la punteada a otra recta que tiene un valor de la funcitn
de objetivo menor. El punto solucién es el vector x (representado por la linea

——-}, pero el AG encontrarad un punto cuya penalizacién sea pequefia {por estar
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cerca de cumplir con la restriccion, es decir, cerca de la linea confinua en el plano
x;xxz) y el valor de la funcion objetivo sea menor.

A J&)
f®)
diferencia que
“engafia” al AG
A foy) 4P
Penalizacién i
[
! x
=~ ’ >
bzl Error al satisfacer la
/ T estriccion de igualdad
Xz o~ Ax

Figura 8. Causa de un posible error en la funcién de penalizacion

En los otros dos ejemplos reportados en [13] no se presenta este problema, pero
si hay algunos de copia de las funciones, por lo cual fue necesario consultar la
fuente original del problema [11] (esto también lo reportaron en [18]).

En el analisis comparativo que se realizé en este trabajo no fue posible tomar
valores de R, especiales para cada funcion por lo que se decidio utilizar cuatro
niveles de penalizacion con valores de R = 100,200,500,1000 e intervalos de
{0,10), (10,100), (100,1000) y (1000,=}. Estos valores se encontraron después de
hacer pruebas con las funciones del apéndice |. Estas pruebas consistieron en
dejar los otros parametros fijos y variar s6lo las valores de R y / buscando con cual
de ellos se obtenia un menor valor para la aptitud en un nimero fijo de
generaciones.

4.2 Método de Joines y Houck.

Este método se comporta como una funcién de penalizacién no estacionaria {o
dinamica) y se describe en [17]. Se define como sigue:

PR, e, Y= of x SVC(F, %)
2. =Cxk k=#generacion {41)
P -
SVC(A,2)=2 f7(%) f=12..
i=1
donde a,fFy C son parametros del método y & es el nimero de la generacion que
se estéa calculando. Define, también, otra funcién de penalizacién (R) como sigue:
R(a, py=e"=" (42)
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Los valores que se utilizaron para los pardmetros son C=0.5, a=2y #=2. No se
utilizé la funcién R porque ésta causaba desbordamiento en las variables
decimales que se utilizaron (la funcién alcanza nimeros del orden de 10%%° rmuy
rapidamente y el limite del software utilizado es 10%),

Con esta funcidn de penalizacion no es posible caer en el problema del método de
Homaifar porque si ef valor de SVC (por sus iniciales en inglés sum of the violated
constraints) se hace muy pequefio en las siguientes generaciones seré castigado
con mayar rigor,

Esta caracteristica hace que ain cuando se tenga un AG elitista el mejor individuo
de la generacion actual no sea igual de apto en la siguiente. Una grafica del valor
de la aptitud en cada generacion (ver Apéndice Ill) puede comportarse como se
muestra a continuacién;

Generacion en que

'y
® /salisface todas las
restricciones

-

bl .
N = Numero de generacién

Figura 9. Gréfica del valor de la aptitud det mejor individuo contra nimero de generacion,

En la Figura 9 se puede apreciar que aun cuando se trata de minimizar la funcién
el valor del mejor individuo de una generacion a la otra: jcrece! Esto es provocado
por un individuo gue no satisface todas las restricciones (el mejor en la generacion
i} que es castigado mas fuertemente en la siguiente generacién y su aptitud sera
mayor, pero aun asi se conserva como el mejor individuo. La grafica de esta
funcion siempre da "brincos” (crece y decrece en alguna generacion, luego sigue
creciende y decreciendo) hasta que encuentra una posible solucidn que satisface
todas las restricciones. De este momento en adelante se convierte en una funcién
decreciente (como cualquier AG elitista).

La implementaci6n realizada en este trabajo no reproduce los resultados del autor
(esto debido a que el utiliza una seleccién de rango geométrica, cruza aritmética y
otros operadores que no se trabajaron en esta tesis), pero si encuentra soluciones
semejantes. En la Tabla 5 se muestra un ejemplo para el primer ejercicio
reportado por Joines.
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Tabla 5. Valores reportados en [17] y calculados en este trabajo.
Encontrado con P(2,2) | Reportados para P(/,1);P(1,2):P(2,2}:R(L1)

-6061.474826 -6961.7853;-7028.0926,-6961.2399;-6961.8253

En los resultados reportados en [17] solo el P(1,1) y P{2,2) satisfacen las
restricciones, los otros no. El calculado en este trabajo también cumple ambas
restricciones.

4.3 Método de Schoenauer y Xanthakis.

Este métodos ha sido llamado "behavioural memory” y fue propuesto en 1993 [29).
Se basa en la idea de evaluar las restricciones en un orden en particular.

Los primeros pasos del algoritmo tratan de definir la regién factible y, cuando ya se
tiene ésta, entonces se optimiza la funcién objetivo.

El algoritmo empleado es el siguiente [29] [25).[24]:

Iniciar con una poblacion aleatoria (con individuos factibles y no factibles)
Fijarj = 1 (j es contador de restricciones)
Evolucionar esta poblacién para minimizar la violacion a la restriccion
J-ésima hasta que un porcentaje de la poblacion (#) es factible para esta
restriccién. En este caso se tiene:

eval(2) = g,(v) (43)

» Incrementar

¢ La poblacién actual es el punto de partida de la siguiente fase de la
evolucidn, que consiste en minimizar la violacién de la j-ésima restriccion.
Durante esta fase los puntos que no salisfacen las restricciones
1.2....j-ésima son eliminados de {a poblacién. £} criterio para detener este
procedimiento consiste en tener un porcentaje de la poblacion (¢) que
satisface la restriccion j-ésima.

+ Sij<m, se repiten los dos pasos anteriores, en otro caso {f = m) se optimiza
la funcién frechazando todos los individuos no factibles.

Para la implementacién de este método fue necesario que se utilizara elitismo
total, porque de otra forma el ntimero de individuos en la poblacién se disminuia
considerablemente cada vez que se obtenia una nueva generacion. Al conservar a
los mejores N individuos (¥ tamaiio de la poblacion) se garantiza que aln cuando
no se obtenga ningln nuevo individuo que cumpla. la restriccién j siempre se
cuenta con todos los individuos de la generacion anterior. Esto hace que el
tamafio de la pobiacién permanezca constante al eliminar a los individuos que
violan las restricciones.
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El orden en que se evaluan las restricciones cambia el resultado de la funcién [25].
Las restricciones de igualdad (k) se evallan al final, porque es dificil que el AG
encuentre combinaciones de las variables que cumplan con éstas.

4.4 Método de Powell y Skolnick.

Este método fue desarrollado alrededer de 1993 {27] e incorpora una regla
heuristica para distinguir los puntos no factibles: “Toda solucion factible es mejor
que una solucidn no factible” [24]. La funcién de penalizacion se define como
sigue:

Fl
P(Ry=r} f;(x}+ plx,0)
- , (44)
PR, 1) = max{o, max{ /(2)} - min{f(x) + Zf,-(z)}}
Ju
Esto es, los individuos no factibles incrementan fa penalizacién, porque no pueden
ser mejores que el peor de los individuos factibles.

Al hacer la implementacién se toman todos los individuos de la poblacion y se
construye el conjunto de los factibles y después el de los no factibles. De aqui se
calcula o mientras no hay puntos factibles en la poblacion el castigo esta dado
solo por el primer factor, pues el conjunto de los no factibles hace que o sea cero.
Al aparecer puntos factibles esto cambia y se castiga mas a los individuos que
violan las restricciones. En las pruebas realizadas en este trabajo se uso un valor
de r = 2, valor que se obtuvo de realizar algunos experimentas con las funciones
descritas en Apéndice |I.

4.5 Método de Kuri.

Este es uno de los métodos mas sencillos y en [2] se le ha llamado “Death
penally” porque no aparece explicitamente en la funcion de penalizacién la
magnitud con la que se ha violado una restriccién (la funcién £ definida en (35))
sino solamente la cantidad de restricciones violadas. No es pena de muerts en el
sentido de que rechace a los individuos no factibles como se menciona en [25].

La penalizacién esta definida como sigue:

P(x):K—ZE (45)
fm]
donde K es una constante. grande {del orden de 10%, s es el nimero de
restricciones cumplidas y p el total de restricciones.

Este método tiene problemas cuando no se tiene individuos factibles en ta
poblacién, porque todos son penalizados de la misma forma y no se proporciona
suficiente informacién al AG para buscar individuos factibles, Esto se ha resuelto
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iniciando el AG con una poblacién de individuos factibles que se busca utilizando
el mismo AG [21].

El problema principal para este método son las restricciones con igualdades. Estas
se pueden abordar haciendo un cambio en la funcién objetivo como sigue:

mifl{.f(x)} - mi.n () +h{x)} (46)
sujeto h(¥)=0 sujeto h(X)=0

donde ¢ es el indice de las restricciones con igualdad y esto permitira al algoritmo
encontrar valores factibles méas facilmente (éste es una afirmacion intuitiva y sera
necesario hacer un analisis estadistico para comprcbar su veracidad). En la
implementacion de este algoritmo no se consideré esta forma de tratar las
restricciones de identidad ni la inicializacién de la poblacidon con individuos
factibles.
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Capitulo 5. Andlisis comparative.

Para poder realizar el analisis de los métodos descritos en el Capitulo 4 se apeld
al teorema del limite central y a la prueba de bondad de ajuste de #’. En este
capitulo se hace una descripcion de estas técnicas estadisticas sin entrar en gran
detalle. En las referencias proporcionadas se pueden consultar las
demostraciones y ejemplos. Posteriormente se describen los experimentos
desarrollados y como se utilizaron las herramientas estadisticas para realizar la
comparacidn entre los distintos métodos.

5.1 Sustento estadistico.

Cuando se desea determinar, en forma estadistica, el comportamiento de alguna
de las caracteristicas de una poblacién se realiza un muestreo de los individuos
que pertenecen a ésta y se construye una tabla de distribucién de probabilidades.
Esto es, se encuentra la probabilidad de obtener el valor de una caracteristica
como resultado de una medicién sobre la poblacién. A la funciéon que asocia a
cada valor posible con su probabilidad se le llama funcién de distribucidn de
probabilidades. Entre las funciones de distribucién méas conocidas estan la normal,

Z' ., uniforme, Poisson, [15]. A continuacion se describen [as dos primeras.

5.1.1 Distribucion Normal

Una distribucidn comun es [a distribucién normal. Su funcién de densidad de
probabilidad (fdp) se define con dos parametros u y o por medio de la siguiente
relacién:;

-

f(.t):ml;e T _m<i<m, o0 (47)

La distribucién normal es una curva con forma de campana simétrica alrededor #
y los valores de x4 y o corresponden al promedio y la varianza respeclivamente
{(ver Figura 10). Una de las caracteristicas interesantes de esta distribucion es que
2/3 de las cbservaciones estan en el intervale yto.

Para obtener la probabilidad asociada con un intervalo especifico (2,5), de una
variable aleatoria con distribuciéon normal, se debe de calcular lo siguiente;

P(a<x<h)= f £ (x)dx (48)

Para hacer el cilculo de estas probabilidades se utiliza la simetria de la
distribucion y se calcula la funcion de distribucion de probabilidades (FDP):

L] '1

e
o= e

(48)
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N T | 3.99/0

025 1= o e ]

0 ; ; ; ; ; i , : ,
-3
a2 0 1 2 3 HO ) o

Figura 10. fdp normal con u = 0 y ¢ (izquierda) y con valores arbitrarios (derecha)

Cuando #=0y =1 se le llama distribucién normal estandar. Esta distribucién ha
sido tabulada para facilitar los calculos de la probabilidad vy si se tiene una media y
y una desviacion o se puede realizar un cambio de variable para obtener la
distribucién normal estandar.

z={x—- o (50)

Los parametros de la distribucién nos dan informacién sobre dénde esta el centro
de los datos () y cuanto se dispersa (o). Al realizar un muestreo aleatorio de una
poblacitn que tiene una distribucién normal se pueden estimar 4y o a partir de X
y de s que se definen a continuacion:

S —
X=rt _ ys= ’Z(X—X) (51)
n n—1

a s se le conoce como el error estandar de la muestra y a X como el promedio.

5.1.2 Distribucién #°

La distribucién de * es generalmente usada para realizar pruebas de hip6tesis
en intervalos de confianza predefinidos. Esta distribucion depende del parametro v
conocido como “grados de libertad” y su fdp esta dado por:

=L ey

elx?

Jxy =

2'r(y)
donde v es un entero positivo, y I’ es la funcién gama. En las tablas donde se
calculan los valores de esta distribucion se utiliza el término de valor critico. Este
refiere al valor que debe tomar la variable para que el area bajo la curva y a la
derecha sea igual a a. Se les llaman criticos porque determinan la frontera para
que se acepte o se rechace una hipotesis [16].

x>0 {(52)
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0.16 -
0.14 -
0.12

0.1
0.08 - l
0.06 1 '
0.04 !
0.02 r

0 2 4 3 ] 8 10
Lva
Figura 11. Gréfica de xz con sus pardmetros (grados de libertad y 4rea bajo la curva)
Una grifica de esta distribucién se muestra en 1a Figura 11 los valores del drea
debajo de la curva se muestra para 7 grados de libertad en la Tabla 6.

Tabla 6. Valores criticos de la distribucién ,2;
0995 |0.990 (D975 |0.950 |0Q.900 |0.100 |0.050 (0.025 [0.010 |0.005

0980 ;1.24 1.69 217 2.83 12.0 14.1 16.0 18.5 20.3

5.1.3 Teorema del Limite Central.

Para poder caracterizar a una poblacion es posible usar una distribucion muestral.
Esto es, se toman varias muestras de tamafic » de una misma poblacién y se
calcuta para cada una de ellas algin estadistico muestral (promedio o error
estandar). El conjunto de estos estadisticos forman la distribucién muestral. E
valor medio de la distribucién muestral de promedios se designa con ,y el error

estandar correspondiente con o, .

El teorema del limite central afirma lo siguiente:

“8i se toman muestras aleatorias de tamafio » de una pobiacion con media x y
desviacion estandar o la distribucion muestral de promedios de las X serd una
distribucion aproximadamente normal. La media de la distribucion de muestreo
{#,) serdigual a u y la desviacién estdndar de la distribucién de muestreo (a, )

serd igual af/Jn (A veces o, se llama eror estandar de la media). La
aproximacion sera mejor al tomar muestras de mayor tamafio”.[16].

Es importante notar que el teorema anterior no requiere que la distribucién original
sea normal.

El teorema anterior afirma que la distribucién muestral tiende a ser normal, pero es
necesaric tener una prueba cuantitativa para determinar, con una probabilidad
dada, cuando una distribucién es normal © no. A este tipo de pruebas se les
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conoce como de bondad de ajuste o de contraste (goodness-of-fit test). Se utilizan
cominmente para determinar si es aceptable suponer el ajuste a una cierta
distribucion. Algunas de las pruebas mas conocidas son: K-S (Kolmogorov-
Smirnov), grafica, Q-Q Plot (quantile- quantile plot) [15), Anderson-Darfing [26] y

' [8]. A continuacién se describe la dltima de éstas.

5.1.4 Prueba de 7

La prueba de ajuste de " se puede aplicar para verificar qué distribucion tienen
los datos (Poisson, Normal, uniforme, etc.). Dependiendo del nomero de
pardmetros que tenga la distribucion se tomard un grado de libertad mas. Aqui
solo se describe el caso de la distribucién normal, es decir, v=p+1=2+1 {porque

la distnbucidn normal depende de dos pardmetros)

Supdngase que se tiene una muestra de N datos para la cual se desea saber si es
aceptable o no asumir que tienen una distribucién normal. Para resolver este
problema se proponen las siguientes hipotesis:

Hy: La funcién de densidad esta dada por {47). La distribucién es normal.
H;: La funcién de densidad no esta dada por {47). La distribucién no es normal,

Para decidir cual de ellas es verdadera se divide el dominio de la variable aleatoria
normal en & intervalos excluyentes, (-, a;), {as,a;), ... , (aw;,+ ©) ¥ se calcula {a
probabilidad de que una variable aleatoria normal esté dentro de estos intervalos:
pui. pa ... pi. Para calcular estas probabilidades se utiliza X y 5 (de los N datos) en
lugar de #y o que generalmente son desconocidas. A continuacién se calcula lo
siguiente:

] 2 * 2
T (Npi_x.‘) _ (Q_E‘:) 53
Xl Z} N, ; £ (53)
donde x; es el numero de datos que pertenecen al intervalo i {frecuencia
observada (), Np; es el nimero de datos esperados (£;) en el mismo intervalo en

una distribucion normal.

El estadistico definido en (53} se distribuye aproximadamente como 7, si la
hipdtesis nula es verdadera. Entonces la hipdtesis nula {#,) se rechaza si
Xy > M., donde 1-o determina el intervalo de confianza de la prueba.

Normailmente se utiliza «=0.1 0 0.05 para un intervalo de confianza del 90 y 95%
raspectivamente. .

Si la hipétesis nula no se rechaza entonces la probabilidad de que datos
analizados no tengan una distribucion normal es de 10% (o 5% dependiendo del

valor de « seleccionado).
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El uso de esta prueba de bondad de ajuste no se recomienda cuando alguno de
los intervalos (a;,a;+,) posea un valor observado pequerio. Lo recomendable es que
se tengan 5 datos en cada intervalo como minimo. Para el desarrollo de las
pruebas presentadas a continuacién se tomd este Ultimo criterio. Se tomaron
intervalos con una probabilidad (4rea bajo la curva de distribucién normal) de 0.1 y
se comenzo con 50 muestras de tamanio 36 (esto para tener 10 intervalos y cada
uno con 5 datos como minimo). Por lo anterior no se realiza el célculo del
estadistico (53) si existe O; < 5 para alguna 0<i<11 y se requiere hacer mas
muestras (de tamafio n=36) hasta que se satisfaga esta condicién.

5.2 Diseiio y desarrollo de los experimentos.

El proposito de esta tesis es comparar los métodos descritos en el Capitulo 4.
Para ello se han realizado distintos experimentos y las pruebas estadisticas
descritas en la seccion anterior.

El analisis estara centrado en encontrar et comportamiento promedio y desviacién
estandar de cada método para algunas funciones (descritas en el Apéndice 1).
Cabe mencionar que no ha sido posible hacer el analisis para cualquier funcién,
porque para comparar cual método ha encontrado un mejor valor es necesario
conocer la salucidn del problema y al realizar una seleccidn aleatoria de
problemas de optimizacion restringida no se tendria su solucion.

El procedimiento consistid en tomar uno de los métodos y probar su
comportamiento con alguna de las 25 funciones {se hace una seleccion al azar) y
con una semilla dada del generador de nimeros seudo-aleatorios.

El procedimiento anterior se ha realizado 2340 (= 65x36) veces y se crean 65 (N)
grupos de 36 (n=36). Para cada grupo de 36 se calcula el promedio y se tiene una
distribucién de promedios (de & datos). A esta nueva poblacién se le calcula su
promedio y error estandar ( «,, o, ) para realizar la prueba de 'y determinar si se
tiene una distribucion normal o no. En caso afirmativo se tiene caracterizado al
método; de lo contrario se calculan otros 180 {5x36) experimentos y se agregan a
la muestra para determinar si cumplen la prueba de bondad de ajuste o si es
necesario agregar otros 180.

Antes de hacer el promedio de ios datos se han normalizado las funciones
dividiendo el valor encontrado entre la solucion del probiema. Esto es necesario
para poder comparar entre distintas funciones. Si el valor éptimo de una funcion es
100 y el de otra es 0.5 y el método utilizado alcanza los valores optimos entonces
el promedio es 50.25 y este resuitado no proporciona informacion sobre el
comportamiento del métcdo. Pero si ambos se dividen entre la solucidén el
promedio serd 1. Este método de normalizacion de las funciones faciiita detectar
cuantas de las funciones analizadas alcanzaron un valor 6ptimo: entre mas 1's
existan serd mejor el método.
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Como algunas de las funciones que se han planteado para prueba son bastante
complicadas, en 100 generaciones ninguno de los métodos obtendran un
resultado que cumpla todas las restricciones. Se ha tomado come parte la de
normalizacion que !as soluciones que no cumplan con todas las restricciones del
problemas se les asigne el siguiente valor:

Maxx(1-s/p) {54)

donde Max es el mayor valor de la aptitud encontrado en la Gltima generacion en
todas las pruebas.

Esta asignacién impedira que se tengan nimeros menores a 1 como resultado de
algiin experimento. Porque si alguno de los métodos presentan el problema
descrito para el método de Homaifar (seccién 4.1), donde se reporta un valor
menor a la solucion del problema, se le asignara el valor de {54). También se evita
tener nimeros negativos (en el caso de que un método encuentre un vaior
negativo que no cumpla las restricciones, al dividir por la solucién se tendria un
valor negativo).

Como se describid en el Capitulo 2 el AG tiene algunos pardametros que pueden
ser cambiados y estos afectan su desempefic. Es posible que aigunos de los
métodos comparados tengan un mejor comportamiento para un conjunto de
parametros y peor para otros. Para poder determinar si esto sucede se han
realizado los experimentos que se describen en la Tabla 7.

Tabla 7. Valores de los parametros de! AG que se utilizaran

Paramento de AG a1 a2 Experinianios 3 o
Digitos decimales binarios 20 20 20 20
Digitos enteres binarios 14 14 14 14
Método de codificacidn Gray Gray Gray Gray
Probabilidad de Mutaci6n 0.09 0.05 0.07 0.07
Probabilidad de Cruza 0.25 0.90 0.90 0.90
Tamano de la pobiacién 100 100 50 50
Tipo de seleccién Ruteta Ruleta Ruleta Vasconcelos
Tipo de Cruza Punto Fije Punto Fijo Punto Fijo Uniforme
Elitismo 1 1 25 Total
Nimero de generaciones 100 100 100 100

Los parametros que se presentan no tienen la finalidad de ser exhaustivos. Por el
contrario, solamente son una muestra para verificar si el comportamiento de algun
método cambia con distintos parametros. Para asegurar que ta eficiencia de los
métodos analizados no depende de los pardmetros de! AG o mostrar cual es la
dependencia es necesario realizar un muestreo estadistico que abarque el espacio
de todcs los posibles valores de los pardmetros y esto requiere de un trabajo
distinto.

5.3 Resultados.

En la Tabla 8 se muestra el nimero de experimentos que se realizaron para cada
una de los distintos parametros empleados. Sélo en los parametros G4 aparece el
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método de Schoenauer, esto es, porque la implementacién que se realizé de este
requiere de elitismo total v en el resto de los *G's" no se utilizd este tipc de
elitismo.

Tabla 8. Nimero de experimentos realizados y valor de la prueba

Parametros usados (Tabta 7) Método Experimentos Valor de 2/’
G1 Kuri 90736=3240 6.22222
Homaifar 85*36=3060 1.00000
Joines 90*36=3240 2.44444
Poweli 97°36=3492 9.08247
G2 Kuri 80*36=2880 10.00000
Homaifar 110*36=3960 B.54545
Joines 95*36=3420 3.84848
Powell 110*36=3960 12.36363
G3 Kuri 75'36=2700 4.33333
Homaifar 120°36=4320 10.33333
Joines 80°36=2830 5.00000
Powell 100"36=3600 7.55555
G4 Kuri 86*36=3096 8.16181
Homaifar 100736=3600 4.66666
Joines 100*36=3600 7.88888
Powell 75*36=2700 3.00000
Schoenauer 125*36=4500 3.24242

Algunos métodos se repitieron un ndmerc de veces que no corresponde a un
multiplo de 180 =5"36 (en especial G2-Powell que se realizd con 97 y G4-Kuri con
86) debido a que el programa implementado se detuvo antes por razones ajenas
al experimento {se congeld la maquina o fallos de energia eléctrica). Pero al
calcular la prueba con los datos obtenides pasaron la prueba estadistica y no se
agregaron mas datos.

En total se ejecutaron 1,618*36=58,248 experimentos. Cada uno de ellos tardaba
2.5 minutos en promedic lo que da un total de 15 semanas de cémputo sin
interrupcion.

Los valores de «,,0, se muestran enla Tabla 9. Tanto el promedio muestral como
el error estandar de las medias {,, ,) tienen un orden de 1E280 porque la
constante utilizada para evitar el error descrito en la seccion 4.1 tiene un valor de
5.0E281. Este es el maximo valor en la Gltima generacidn de todos los
experimentos con todos los parametros utilizados. Es un valor muy grande porque
el método de Powell (que arroja este valor) siempre calcula el maximo error para
castigar a los individuss que no cumplen las restricciones.

Tabla 9. Valores de 4, &, para los experimentos realizados

Parametros usados (Tabla 7) Método H, o,
G1 Kuri 1.65991E281 2.30415E280
Homaifar 2.35829E281 2.76944E280
Joines 2.33657E281 2.70489E280
Powell 2.13516E281 2.53343E280
G2 Kuri 1.47155E281 2.20060E280
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Pardmetros usados (Tabla 7) Método Hy o,
Homaifar 2.37554E281 2.58420E280
Joines 2.32140E281 2.35599E280
Powell 2.13868E281 2.22789E280
G3 Kuri 1.66157E£281 2.05705E280
Homaifar 2.40939E281 2.14969E280
Joines 2.29502E281 2.41732E280
Powell 2.07283E281 2.34106E280
G4 Kuri 1.61322E281 2.00831E280
Homaifar 2.27267E281 3.54317E280
Joines 2.14620E281 2.59664E280
Powell 1.90579E281 2.39071E280
Shoenauer 1.92934E281 2.40484E£280

5.4 Comentarios a los resultados

Con los datos de la Tabla 9 es posible calcular tanto el peor de los
comportamientos que tendrd el método como el mejor de ellos y ordenar de
acuerdo a estos datos para encontrar aquel que tiene un mejor desempefio y
comparario contra el que tenga el peor desempefio. Estos se muestran en la Tabla
10 donde se han ordenado de acuerdo al peor valor que puede arrojar el método.
Este valor se calcula con u+ o= u, +0,/6 y el mejor de ellos se calcuta restando.

Tabla 10. Mejor y peor valer obtenido

Parametros usados {Tabla 7) Método Peor Mejor
Por 102 Por 10%

G2 Kuri 1.51 1.43
G4 Kuri 1.65 1.41
G3 Kuri 1.70 1.46
G1 Kuri 1.70 1.43
G4 Powell 1.95 1.67
G4 Schoenauer 1.97 1.69
G3 Powell 2.11 1.84
G2 Powell 2.18 1.92
G1 Powell 2.18 1.88
G4 Joines 2.18 1.89
G4 Homaifar 2.33 1.92
G3 Joines 2.34 2.05
G2 Joines 2.36 2.09
G1 Joines 2.38 2.07
G1 Homaifar 2.40 2.08
G2 Homaifar 2.42 2.12
G3 Homaifar 2.45 2.19

Para facilitar ta referencia de cada uno de los métodos analizados se usa una
nomenclatura de 3 letras; las dos primeras indican los parametros del experimento
{G1 a G4) y la (ltima es la inicial del autor del método. Asi G4J refiere a los
parametros G4 con el método de Joines
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Se puede apreciar que los métodos analizados (excepto Homaifar) aparecen
juntos en la Tabla 10 y en la Figura 12 io que nos da pie a suponer que éstos no
dependen “demasiado” de los parametros del algoritmo genético. Es decir, el
mejor de ellos (Kuri) tiene este mismo comporiamiento con cualesquiera
parametros del AG y el peor (Homaifar) mantiene su lugar frente a estos cambios.

Los datos mostrados nos sugieren que los parametros seleccionados en G4
pueden hacer que el método sea mas eficiente (caso de Homaifar, Joines y
Powell) excepto en el método de Kuri. Sin embargo esta “superioridad” de G4 es
mas clara porque tanto G4 como G3 tienen poblaciones de 50 individuos. Lo que
implica que hacen un menor numero de evaluaciones de la funcién objetivo y
obtienen informacién semejante o mejor que G1 y G2.

En la Figura 12 se han encerrado en elipses los resuitados de cada uno de los
metodos para enfatizar la formacién de grupos y el mejor desempeiio de los
parametros G4.

e

- ) \""-
G1H | i — GIH .
—H G2H
G3H =H—iG3H'
——— G4H
G4 1 51J _
H— GPJ
g G +—+ Gal
H - ——1[GdJ
E 61k —G1k '
& —H G2K
w GIK i G3K
H— G4k
GiP EE " —l |G1P
— [Ga2P
Gar —H GaP
—— G4P
G4S K—— G4S
14 15 16 17 18 19 2 21 22 23 24 25

Promedios con sus desviaciones (es¢ata multiplicada por 1E281)
Figura 12. Promedios y desviaciones estandar de los experimentos realizados

Padria suponerse que los resultados presentados se han inducido al momento de
realizar la normalizacion, porque el método utilizado para normalizar es muy
similar al de Kuri. Pero para evitar esto se tomd una constante de normalizacién
mucho mayor: en el método de Kuri la constante tiene un valor de 10° y el utilizado
es 5x 102,

Sera necesario realizar un andlisis posterior para cambiar este tipo de
normalizacion a una similar a la de otros métodos (Joines por ejemplo) para tomar
en cuenta no solo el nimero de restricciones cumplidas sino también la magnitud
de la restriccidn no cumplida,
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5.4.1 Teorema de Chebyshev

La desviacion estandar de una poblacién es una medida de qué tan dispersos se
encuentran los datos alrededor del promedio y es Util para comparar los resultados
esperados al realizar una medicién sobre los elementos de la muestra. El teorema
de Chebyshev afirma lo siguiente:

“La proporcién de cualquier distribucién situada dentro de k desviaciones estandar

de la media es por lo menos 1-;—2, donde k es cualquier nimero positivo mayor
que 1716].
Utilizando este resultado y la Tabla 10 es posible expresar, por ejemplo, que al

menos enun 75%=0.75=1 —2]—2 de los experimentos realizados con el método de

G2K sera 1.59 veces mejor que G3H. El peor valor obtenido por G2K es menor
que 1.56E251 y en caso de G3H menor que 2.49E281.

Este mismo calculo se muestra en la Tabla 11. Si se desea conocer que tan bueno
es un método respecto a otro sbdlo se debe buscar el punto de interseccion.

Tabta 11. Comparativo de cada método
1HG1JG1KIG 1 PG2HG 24G2KG2FG 3HG 3JGIKG IPG4HGAIG4KG4R

1.0 .00 1.4 1] 1.0 1.0 1.6 1.1 1.9 1.0 1.4 1.4 1.0 1.1) +.5 1.7 1.2
1.007.0 1.4 1.1 1.0 1.9 1.8 1.4 1.0 1.0 1.4 1.1 1.0 1.1 1.4 1.2 1.2
0707 1.0 ¢.d 0.7 07 1.1 o8 0.7 07 1.0 0.8 0.7 0.8 1.0 0.9 0.9
og0d 1.3 1.0 0.9 0.9 1.4 1.0 c.q o.g 1.3 1.0 0.9 1.0 1.3 1.1 1.1
10 1.0 1.4 1474 1.4 1.:1 11 1.0 1.0 14 19 1.9 1.9 1.9 19 1.2
1.0 1.0 1.4 1.1 1070 1.8 1.1 100100 1.4 1.1) 10 1.4 1.4 1.4 1.2
0g 0.8 0.9 0.7 0.6 0.8 1.0 0.7 0.6 0.5 o; 07 08 0.7 0.9 0.4 0.8
0909 1.3 1.0 08049 14 1d 0909 1.3 1.0 0.9 1.0 1.3 1.1] 1.1
1.0 1.00 1.4 1.1) 1.0 1.00 1.6/ 1.1[ 1.0 1.0 1.4/ 1.9 1.0 1.1 1.5 1.3 1.2
1.0 1.0 1.4 1.9 1.0 1.0 1.5 1.9 1.0 t.0 1.4 1.1 1.0 1.1 1.4 1.2 1.2
0707 1.0 0.8 07107 1.1 0.8 0.7 0.7 1.0 0.8 0.7 0.8 1.0 0.9 0.9
0909 1.2 1.0 0.8 09 1.4 1.0 0.9 09 1.2 1.9 0.9 1.0 1.3 1.1] 1.1
1.0 1.0 1.4 1.4 1.0 1.0 1.5 1.1 1.0/ 1.0 1.4 1.1 1.0 1.1] 1.4 1.4 1.2
0909 1.3 1.0 0909 1.5 1.0 09 09 1.3 1.0 0.9 1.0 1.3 1.1 1.1
0707 1.0 08 0.7 0.7 1.1 08 0.7/ 0.7 1.9 0.8 0.7 0.5 1.0 0.4 0.8
4P| 0.8 0.8 1.1| 0.9 0.8 D.j 1.3 0.9 0.8 Oq 11 09 0.8 0.9 1.2 10

45, 0.8 08 1.2109 0.8 0.8 1.3 0.9 0.8 0.8 1.2 0.9 0.8.0.9 1.3 1.

Para construir la Tabla 11 se ha tomado el peor valor de cada método y se divide
entre el peor correspondiente. Esto es G2P es 1.1 veces mejor que G3J en un
75% de los problemas que se resuelvan.
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Un ndmero mayor que uno (en el cruce) indica que el método en la columna es
mejor que el que aparece en el renglon. En forma inversa si el nimero es menor
que 1y, finalmente si es 1, implica que tienen la misma eficiencia. Los datos se
han redondeado a sdlo un digito decimal. Cada una de las entradas de! triangulo
superior de la matriz (Tabla 11) debe de ser el inverso de su correspondiente en el
triangulo inferior (G4S es 1.2 veces mejor que G4H y G4H es 0.8 veces mejor que
G435 porque 1/1.2 = 0.83333334).

Si se necesita una confiabilidad mayor sobre estos resultados, se deben calcular
los peores valores (Tabla 10) sumando 4 desviaciones, lo que proporcionaria un

valor de 1—%;9375 =93.75%. En la Tabla 12 se ha calculado el cociente para

distintos valores de k.

Tabla 12. Cocientes de desempeflo para distintos intervalos
alores de 15 | 20 | 25 | 3.0 a5 4.0 4.5 50 6.0 7.0 8.0 9.0 | 10.0

G3IH/G2K [1.6028,1.59191.5814]1.5712(1.5612(1.5516(1.5422(1.5331(1.5155(1.4985)1.4831(1.4680(1.4537
Poreentaje [35.56% 75% | 84% 88.39%P1.84%F3.TS%PS.OE%96.DD%QT.22%97.96%98.4-!%98.7?%99.00%

Es clarc que de continuar incrementando el valor de & e! cociente sera cada vez
menor. Pero el resultado importante es que en un 99% de los casos el mejor
método supera al peor por 1.45. Esto significa que de 100 problemas resueltos
con G2K y si se aplica G3H a estos mismos 45 de ellos no seran resueltos con
una confianza def 99%.

Este resultado no supone que los datos se distribuyan en forma normal, pero si se
supone que ia distribucion de los datos (no de los promedios) es normal se sabe
que en 3 desviaciones estandar esta el 99% de ios datos.

Una de las dudas importantes es: ;Qué sucede con funciones que no se
encuentran dentro del las 25 analizadas? Para responder se tomé la siguiente
funcién

S(x)=sen(x)cos(x,) (55)

- <X, X, <

tiene un maximo en f(x)=-L,x,=x/2,x, = x. Pero como x; no puede tomar el

valor de =, el resultado se debe aproximar a -1 pero no llega a este valor. Se
calculd su solucidn utilizando tanic el G2K, G2H y G3H. Obteniendo un los
resultados de la Tabla 13.

Tabla 13. Resultados de tres métodos para una funcion distinta a ias 25 analizadas

Método {por 1E281}
G2K G2H G3H
Promedio 1,1015 1,683 | 21186
Desviacién 8346 87.39 | 57.49
Peor valor 1,936t | 25569 | 2.6909
Cociente 1.00 1.32 1.39
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El problema se ejecuté 100 veces para cada método y de ahi se normalizdé como
se describié anteriormente. Aun cuando se mantiene el mejor desempefio del
método GZK respecto a los otros el cociente es menor a todos ios esperados
(Tabla 12). Esto puede ser porque solo se ha evaluado una funcitn {en este caso
un ejemplo sencillo) y el método de Homaifar no encuentra (en el caso de G3H)
ningdn punto factible. Pero, no es posible que los puntos que localice incumplan
las cuatro restricciones y por ello no son castigados y la desviacién es pequeiia.

Para aclarar que el resultado anterior no esta inducido por [a posibilidad de que el
G1K haya evaluado un nimero mayor de problemas sencillos (1-8) y un nimero
menor de problemas complicados se realizo la grafica de la Figura 13. En el ¢je
horizontal se muestra el ndmero de la funcién analizada y en el verical la
frecuencia con la que se evalud. Esta frecuencia es respecto a la cantidad de
experimentos que se realizaron (Tabla 8). Por ejemplo. Si G1J tiene una
frecuencia de 0.0312 para la funcién 8 significa que evalu6 101 veces la funcién
(~0.0312*3240).
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Frecuencia de evaluacion

Numero de funcién

Figura 13. Frecuencia cen la que se ejecuto un experimento para cada problema

En esta grafica se muestra que ningin método fue favorecido para evaluar mas
funciones sencillas (las primeras) y menos funciones complicada. Para los
experimentos G2,G3 y G4 se tienen comportamientos similares
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Capitulo 6. Conclusiones

De los resultados presentados en la seccién anterior la conclusién inmediata es
que el método de Kuri tiene mejor desempefio que los restantes. Esto contradice
la experiencia reportada respecto a estos métodos. En [28] se concluye lo
siguiente:

1} Penalties which are functions of the distance from feasibility are better
perfiormers than those which are merely functions of the number of violated
contraints.”

Esta contradiccién puede estar generada por alguna de las siguientes causas(se
describen sélo como hipdtesis y seria necesario probar que son verdaderas).

a) En este andlisis comparativo se tomaron los mismos parametros para todas
las funciones vy es necesario adecuar a cada problema el método que se
utilice para seleccionar pardmetros especiales.

b) Es posible que el elitismo (que hace converger mas rapido a una funcién)
combinado con el GxK mantengan la poblacidon del AG muy variada y esto
acelere el encontrar un mejor valor.

¢) La normalizacion que se realizé de cada resultado debe de contemplar la
magnitud de la violacién.

d) También serd necesario tomar en cuenta los “No Free Lonch Thecrems”
[32] para analizar si este resultado es una consecuencia de tales teoremas.

6.1 Trabajos Futuros

Para mejorar el comparativo entre los distintos métodos propuestos sera necesario
tomar en cuenta que tanto se han violado las restricciones. En este trabajo solo se
considerd si el método analizado habia cumplido o no la restriccién; pero el
método de Joines puede, en algunos casos, proporcionar valores que violan
“‘minimamente” las restricciones ( es mas claro en las restricciones que tienen una
igualdad a cero, donde el valor encontrado es pequefic pero no cers). Para
realizar esto se debe cambiar la forma de normalizar las funciones y almacenar
comg parte de los resultados el vector solucion encontrado por el método.

Hace falta también distinguir entre las restricciones con desigualdades y las que
tienen igualdades para decir que método tiene mejor comportamiento en cada

caso.

También serd necesario comparar con otro tipo de métodos (no sélo funcion de
penalizacion). En [2] se describen muchos otros que pueden ser implementados
para realizar un analisis similar.
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Por ¢ltimo, es deseable encontrar una forma de realizar la comparacion sin la
necesidad de conocer la solucion del problema. Esto permitira hacer el analisis no
para un numero finito de funciones (25 en este trabajo) sino utilizar una base de
las funciones y las restricciones para poder general cualquier problema.
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Apéndice I. Descripcion de las funciones de prueba.

En este apartado se describen las funciones de prueba que se han utilizado para
hacer el andlisis. Estas funciones han sido tomadas de los articulos que describen
los métodos analizados y de varios libros mas. Cabe mencionar que muchas de
las funciones que se usan en un articulo aparecen en otros o en los apéndices de
libros que las proporcionan como funciones complicadas.

Para seleccionar la muestra de funciones a utilizar se eligieron 5 que fueran muy
sencillas y que aparecen en los libros de programacién lineal basica; las siguientes
5 son funciones que expresan una situacién del mundo real (ver la referencia para
detalles) las siguientes 10 son funciones citadas en distintos articulos que tratan
optimizacién restringida con AG y las 5 Ultimas son combinacicnes de funciones
trigonométricas.

Como los dominios de cada funcién son distintos (por ejemplo 9, %%,..,R®"°) fue

necesario trazar un hipercubo en el cual estuvieran contenidos todos ellos. Este
estd dado por los parametros del AG (en todos se utilizaron 20 digitos binarios
para la parte decimal y 14 para la parte entera). Con esta region se calculd la
proporcion entre ésta y la regién factible para cada funcidn:

p= 'f‘s”, (56)

donde M es el conjunto de los puntos que satisfacen las restricciones y § el
rectangule en 9" que contiene a todas las regiones factibles de las funciones
analizadas en este trabajo. Para calcular o se generaron 10'000,000 de puntos en
Sc A" y se revisd si cumplian con las restricciones o no.

Los valores calculados para cada una de las funciones aparecen en la Tabla 14.

Tabla 14, Valores de g para cada funcién

Funcion | Proporcion o | Funcion| Proporcién o
1 50.0116 14 0.0
2 49.9729 15 0.0
3 0.0 16 99.9515
4 £66.9322 17 0.0
5 0.0 18 0.0
6 0.0 19 0.0
7 0.0 20 0.0
8 0.0 21 0.0
9 0.0 22 0.0
10 0.0 23 19.9414
11 0.0 24 0.9307
12 0.0 25 0.0
13 0.0
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L1 Funciones

En la tabla de funciones que se muestra a continuacién aparece lo siguiente: la
primera columna muestra la referencia donde se obtuvo la funcién y el nimero con
que asignado para este trabajo; en la segunda, la expresion de la funcién objetivo;
la tercera tiene las restricciones y la cuarta la solucién con el mejor valor conocido,
(el cual es el 6ptimo global en algunos casos).

Finalmente se graficaron algunas de estas funciones {s6lo las que estan en dos y
tres dimensiones) para poder apreciar su complejidad y su regién factible.
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Méiodos de optimizacion con restricciones usando AG y FP. Analisis comparativo

L2 Grdficas

La grafica de cada una de las funciones descritas en la tabla anterior se muestra
en las siguientes figuras. No aparecen las 25 puesto que algunas de ellas no se
pueden visualizar en 3 dimensiones. Los nimeros con que se hace referencia en
este caso corresponden a los de la tabla del Apéndice |. En los casos en que se
considera interesante también se ha graficado el dominio de la funcion.

Sotucion

£

Figura 14. Funcién 1 con &rea factible

Area factible

Sol

Area factible

LS L B B AL S S
14

Figura 15. Funcién 2 con area factible

La funcién 1 y 2 son de R — R, su solucion es muy simple y se ha mostrado el

dominio de la funcion junto con su grafica.

Figura 16. Funcidn 3

Figura 17. Funcién 5

El dominio de la funcién 3 no se puede graficar porque tiene tres variables
independientes. La funcion 5 es suave y continua el punto minimo se muestra en

Figura 18 con la grafica de la restriccion.
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Area factible

2

Figura 18. Region factible de la funcidn 5 Figura 19. Funcién 7

La funcién 7 es un paraboloide y sélo se muestra el cuadrante que contiene a la
region factible del problema.

AT YRVIVLAA
x

Figura 20. Region factible funcion 7 Figura 21. Gréfica de 1a funcién 16

La funcidn 16 es simple y sus restricciones son funciones casi rectas pero que
tienen un comportamiento asintético. La zona no factible forma una cruz.

Areatacuble %, & Area facuble
T Solucién
5 1 ’ 3 1 1 i 1 i I } } il )1,
© 1 5
g
Area acuble a3
Area tactble
Figura 22. Restricciones funcidn 16 Figura 23. Gréfica de la funcién 17
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La funcidn 17 (Figura 23) tiene muchos picos y su valor decrece al acercarse a la
frontera de la region factible (no se graficéd porque sélo es un cuadro de lado nt Y
una de sus esquinas esta en el origen).

Figura 24. Gréafica de a funcién 19 Figura 25. Restricciones de la funcién 19

La funcion 19 tiene forma de ondas y la region factible es simple pero
relativamente pequefia para todo el dominio que se esta considerando.

Figura 26. Gréfica funcién 22 Figura 27. Restricciones de la funcion 22

En la funcién 22 (Figura 27) la solucién se encuentra en la orilla de 1a region
factible. En la Figura 26 es posible ver que hay valores menores pero estos ya no
satisfacen la restriccian.
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SERRE

Area tactinle

fHi

e
]

Figura 28. Gréfica funcion 24 Figura 29. Restricciones de la funcidn 24

Esta funcién 24 (Figura 28) no tiene una regién factible, sino “varias zonas™. Si se
gréfica el domino para una escala mayor se puede ver que se alternan 4reas
factibles y no factibtes {Figura 29).

x }2

T Araa factible
£1 i

f—t—t + — =t
-3 / 1 3
/\ Sotucion
-
2 2 1 &

Figura 30. Gréafica de la funcién 25 Figura 31. Restricciones de la funcion 25

El ndmero de picos en la funcién 25 (Figura 30) es causado por el valor absoluto
de Ia funcién. El minimo se encuentra en el centro de la figura y coincide con el
origen.

55



Métodos de oplimizacidn con restricciones usando AG y FP. Andlisis comparativo

Apéndice II. Descripcion del software utilizado.

El software desarrollado para realizar los experimentos descritos en esta tesis se
construyd utilizando Delphi 4.0 [23]. Se implementd el AG utilizando dos clases:
genoma y poblacién. La primera de ellas representa a cada genoma como un
arreglo de palabras (tipe LongWord) y se utilizan bits para representar a cada uno
de los elementos de la cadena del genoma. En la clase poblacién se usa una lista
dindmica (Tiist) para almacenar a los individuos. El comportamiento que se definié
para cada clase se muestra en la Tabla 15.

Tabla 15. Definicién de las clases utilizadas en la implementacién

Comentario

Genoma

GenToStr

Convierte un gencma a cadenas de ceros y unos

ObtenerEntero

Obtiene los bits que forman a un entero dentro de todo el
genoma

ObtenerExtended

Obtiene los bits que forman a un nUmero reat dentro de todo el
genoma

GrayToBin

Convierte un genoma en hinario pesade a Gray

Variable

QObtiene el valor de una variable del genoma

Mutar

Implementa la mutacién en un genoma

CruzaPf

Implementa la cruza en punto fijo

CruzaZp

Implementa la cruza en dos puntos fijos

Cruzaln

Implementa ia cruza uniforme

Copiar

Copia un genoma en otro

Poblacién

Suma

Regresa la suma de las aptitudes de la poblacién

EligeindRul

Implementa la seleccién de ruleta

EligelndVas

Implementa la seleccion de Vasconcelos

EligelndNie

Implementa la seleccion de Nietzche

DeathPenalty

Implementa método de Kuri

StaticPenalty

Implementa método de Homaifar

DynamicPenalty

Implementa método de Joines

ShoenauerPenalty

Implementa método de Shoenauer

PowellPenalty

Implementa método de Powell

Despliega

Muestra la poblacion en un Tgrid

Promedio

Calcula el promedio de las aptitudes de poblacion

Varianza

Calcula la varianza de las aptitudes de pobiacion

Ordena

Ordena de menor a mayor la poblacién de acuerdo a la aptitud

Calificar

Asigna a cada individuo de la poblacion el valor de la aptitud
correspondiente

SigGenera

Calcula la generacion siguiente a partir de la actual

Mejores

Calcula los datos del mejor individuo de la poblacion actual

Después de esto, se construyd una interfaz MDI (Interfaz de documento muitiple)
en donde cada ventana hija corresponde a un experimento determinade. Se
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agregd a cada ventana hija un meni de arbol. El procedimiento méas sencillo para
utilizar el programa es el siguiente:

Ejecutar e! programa.
Seleccionar Archivo | Nuevo.
Seleccionar Problema en el mend de 4rbol de la ventana documento.

Presionar el botén Funcién.
Aparecerd un cuadro de didlogo donde podrd editarse la funcién a
optimizar. Teclee la funcidn en el recuadro superior y las restricciones en la
lista izquierda. Es necesario especificar primero el nombre de las variables
que se utilizaran en la lista de la derecha. En el mismo didlogo aparece un
texto de ayuda. Puede guardar su funcidén en un archive o cargar una
anteriormente utilizada con los botones de Guardar y Traer de Archivo
respectivamente. Al terminar presione el botdn aceptar. Si existe algtin error
aparecera un aviso; tendra que presionar aceptar y corregir e! error.
Después podra especificar los parametros del AG. Sélo debe presionar en
el arbol |la opcién que desea modificar y en la parte derecha apareceran
cajas de edicion con los valores correspondientes.
% Laboratorio de AG | - |0] x|
Archivo Generar Ejecutar Herramientss Qpciones Yentans Agera de

E Experimentn (sin nomnbre) : M= ‘

— Problema - Datas de la ecuacién con restricciones a tesolves

B Algaritmo Genelico [[([X1]-2) 2 +{ X2] 1) 2

| L. Genoma Restricciones:

- [[l><11"2V4l bzl 2>=0

% I""Cruza i1 fx2) 1 =0

i pEltismo

i i~ Restricciones _| ]

f i-wEiecucién C:\Mis documentos\JUANATESIS \problemas\Homaiari.equ

8- Salidas Nuamero de Variables 2

i~ Pablacién Nimero de restiicciones 2
- Afu v

Jq & Gidico | o[ L& Minimizar € Mavimizar

[Modificado [Mejor Valoy Encontrade: 4
[Presion el botsn funeifn pare editar la funciéna optimizar { Vi

Figura 32. Ventanas def programa implementado para realizar ios experimentos descritos. Se

muestra una ventana documento.

Para ejecutar el AG se- selecciona la pestafia de “Ejecucion”, o el mismo en
el mend de arbol, el botén “Crear” y después especificar el numero de
generaciongs (100 por omision) y presionar el boton “Ejecutar 100
generaciones™,

En la barra de estado de la ventana documento aparecera et nimero de
generaciones ejecutadas hasta el momento y el mejor valor encontrado.
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+ Si desea, puede presionar en el menl de 4rbol la opcién de “grafica” para
ver el promedio de toda la poblacion, la varianza, el mejor valor encontrado
por generacion o el nimero de restricciones cumplidas por generacion,

Al terminar de ejecutar todas las generaciones que se le han especificado (o antes
si presiona el botédn de Detener que se encuentra en la opcién de ejecucién del
mend de arbol) se puede ver la poblacion completa en la opcion Salidas poblacién.
Si desea guardar estos datos para anlisis posteriores puede presionar el botén
derecho del rat6n sobre la poblacién y escoger “guardar™ o “copiar”.

También se implement6 un modo de ejecucién por lotes (batch). Ya sea en una
ventana o en varias (la opcion generar del menl de la ventana de aplicacion). Se
pueden ejecutar varios experimentos en serie. Esta fue Ia opcién utilizada para
obtener los resultados descritos.

La ejecucidn en varias ventanas soélo permite 20 experimentos distintos (el nimero
depende de la configuracién de Windows y cuantas ventanas hijas permita a una
aplicacion) pero se pueden almacenar todos los datos generados (las graficas y la
poblacion completa). En cambio, en la ejecucién en la misma ventana {no hay
limite para el nimero de experimentos a ejecutar) sélo se almacenan los mejores
valores obtenidos para cada experimento, el vector solucién y el nimero de
restricciones que cumple este vector solucion.

La ejecucidn en la misma ventana permite cambiar de problema {funcién objetivo);
selecciona un problema al azar de un conjunto previamente descrito (las 25
funciones descritas en el anexo 1 en este caso).

Para probar que el generador de nimeros aleatorios utilizado (que esta integrado
con el lenguaje) tiene una distribucién uniforme se realizé la prueba de frecuencias
(frequency test) que se describe en [19].
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Apéndice 111, Aptitud vs. Generacidn

Con el software desarrollado, como parte de esta tesis, se puede apreciar en una
grafica el valor de la aptitud del mejor individuo en cada generacion. Se esperaria
que estas gréaficas sean siempre decrecientes en caso de utilizar elitismo, pero
esto no es asi porque en algunos métodos el mejor individuo de |a generacion i no
se le asigna el mismo valor de la aptitud en la generacion i+1. De los métodos
comparados en el capitulo 4 se describen a continuacién cuales de ellos
presentan este comportamiento y sus causas.

En el caso del método de Joines, la dependencia de la funcidn de penalizacion
sobre el nimero de generacion estd explicita en su definicion (41). Esta
dependencia hara que la aptitud crezca como Ck® mientras no se encuentre un
mejor individuo de una generacién a otra. En ia grafica de aptitud vs. generacién
no es posible apreciar cuando se satisface una restriccion mas. Porque atmn
cuando al encontrar un punto que satisfacen mas condiciones se provoca un
brinco (cambia de creciente a decreciente) no todos estos cambios estan
generados por satisfacer una restriccion mas. Porque el AG estd buscando
minimizar también las restricciones y es posible encontrar un valor menor para las
restricciones y que aln no sean cumplidas.

En el métedo de Schoenauer se cambia la funcién de aptitud. Los individuos de
las primeras generaciones se califican de acuerdo al nimero de restricciones que
les falta por cumplir hasta que un cierto porcentaje de la poblacidn cumpla todas
las restricciones y en la generacion donde esto se cumpla se comienza a calificar
a los individuos con la funcién a minimizar. Este cambio puede provocar el mismo
efecto de brinco que se describid anteriormente. Pero para este método solamente
aparece una vez.

Este comportamiento en los AG elitistas también se presenta en la grafica del
nimero de restricciones cumplidas vs. generacién. En una generacion i pueden el
mejor individuo satisfacer j restricciones y en la generacion i+7 el mejor individuo
satisface menos resfricciones. Esto estard ocasionado porque la funcién de
penalizacion cae en el problema que se describié para el algoritmo de Homaifar,
es decir, individuos que cumplen menos restricciones tienen una calificacion
menor a la asignada a individuos que satisfacen mas restricciones. Sin embargo
los algoritmos de penalizaciéon dinadmica pueden recuperar el numero de
restricciones cumplidas.

En el caso de la funcién de penalizacion de Kuri no presenta ninguno de los
comportamientos anteriores; esto esta implicito en que no tiene una dependencia
explicita de la magnitud de la violacion, sino sélo del nimero de restricciones no

cumplidas.

ESTA TESIS NO SALE
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