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INTRODUCCION

Dentro de los paradigmas de aprendizaje automaticaldositmos genéticos se
presentan como uno de los mas prometedores en el camavoldeion hacia la
inteligencia artificial. Normalmente se aplican emhdemas de optimizacion,
pero constantemente se expande su campo de aplicacion; dabigioe
actualmente han demostrado su validez en maltiples. areas

El algoritmo genético es una técnica de blusqueda basada teoria de la
evolucion de Darwin. Comunmente se le define como un iafgmmatematico
gue transforma un conjunto de objetos matematicos indiesiican respecto al
tiempo, usando operaciones modeladas de acuerdo al prin@piminiano de
reproduccion y supervivencia del més apto, por medio de uealseoperaciones
genéticas entre las que destaca la recombinacion s&ada uno de estos
objetos matematicos suele ser una cadena de caractdras ¢ numeros) de
longitud fija que se ajusta al modelo de las cadenas airospmas, y se les
asocia con una funcion matematica que refleja su aptitua pEsolver un
problema.

En el ambiente del desarrollo de software, los algostgenéticos poseen un
gran interés por la evidente analogia que convierte airdéador en un creador
de “vida” virtual.

Los algoritmos genéticos se pueden entender como uateg# de busqueda. El
algoritmo selecciona una serie de elementos tratanéoaabmtrar la combinacion
Optima de éstos, utilizando para ello la experiencia iedguen anteriores
combinaciones, almacenadas en patrones genéticos. IBangamen este caso, las
posibilidades de la metodologia trasciende de la busquedatha,debido a una
razén de peso: el algoritmo no trabaja Top-Down sindoBetJp: es decir, no es
necesario disponer de un conocimiento profundo del probienesolver, para
que éste pueda ser descompuesto en sub-problemas, sino quadseedi
estructuras simples que interactian, dejando que seall@iémoguien realice el
trabajo. Basta con ser capaz de identificar cualitaiivde en qué casos los
patrones se acercan o se alejan de la solucién buscadagueael sistema se
perfeccione automaticamente, desarrollando sus propiosportamientos,
funcionalidades y soluciones. De esta manera el tigmaavolucion realizan el
trabajo de mejorar la especie y converger hacia l&iéalu. Se puede considerar
gue éste modo de proceder ha demostrado ya su utilidad en ehtend® la vida
biolégica, transformando las especies naturales que puetllaplaneta,
incluyendo al genero humano.

El problema elegido para ser resuelto mediante un algorgemgtico es el
problema del agente viajero, ya que por sus caracterisscaleal para exponer
las virtudes de los algoritmos genéticos, ademas es el pootigilos problemas
NP-Completos, y su importancia radica en que un probiffa@ompleto tiene la
caracteristica de que todo problema en NP se reduc®pudimente a él. Por lo
tanto es importante resolver problemas en NP en tigrafimomial ya que si se



12

Introduccién

resuelve uno, se podran resolver todos. Investigandoamecedentes del
problema se encontraron trabajos como el de la tesMadeDel Rosario Pilar
Varela Hernandez que resolvi6 el problema del agente viastodiando
algoritmos de uso comun dentro de la técnica de blusquealac@no son el 2-
Optimal y 3-Optimal. Por otro lado, Angel Reyes Gonzédezbién trabajé con el
PAV (problema del agente viajero), la virtud de este tragsmjgue se resolvié con
el método Ariadnes's Clew método innovador inventado pdDositor Juan
Manuel Ahuactzin Larios que trabaja con dos subalgoritftermados Search y
Explore respectivamente. El algoritmo Explore recoderimacion del espacio de
blusqueda incrementando su resolucién en cada iteracidocando marcas en el
espacio de busqueda. Y el algoritmo Search es un métodmsgecla local que
constantemente checa si el minimo o méaximo global pwegddcanzado. El PAV
fue probado para 100 y 200 ciudades. Por lo que tomando comedariesc el
trabajo realizado en las tesis antes mencionadabigns® que el PAV es un
problema tipico tanto de optimizacién combinatoria coumo problema de
decision o bien un problema euclidiano que puede ser restmitdécnicas
exactas de busqueda exhaustiva 0 con técnicas aproximadadeciséd
desarrollar y programar un algoritmo genético para unsiasétrico.

En este sentido los objetivos del presente trabajo skepubvidir de la siguiente
manera:

Crear un algoritmo genético para resolver un caso sooédel problema del
agente viajero. Situando a los algoritmos genéticos delgk@ambiente de la
informatica evolutiva y el problema del agente viajeran@oproblema NP-
Completo y prototipo de problema a resolver aplicando iigos genéticos.

Programar una aplicacion de cémputo en la plataforma skrrddo .NET que
implemente el algoritmo genético creado y el algoriaied mejor vecino como
algoritmo de comparacion, ligando las técnicas de desadelsoftware con los
conceptos del algoritmo genético y comparando el desempefi@ambos
algoritmos mediante ejecuciones del programa, analizalpdo resultados
obtenidos por cada uno de ellos de acuerdo a la mejor@oicienida y tiempo
de ejecucion.

El contenido del presente trabajo de tesis se divideisrapitulos con la
siguiente tematica:

CAPITULO I. INFORMATICA EVOLUTIVA.

El objetivo del capitulo es establecer el marco ted6demtro del cual, se
desarrolla la investigacién. Inicia por explicar al leabconcepto de algoritmo,
algoritmo de busqueda y los diversos procedimientos existgraea darles
solucién, ubicando dentro de ellos a los algoritmos gersétA continuacion se
expone un repaso historico de la Teoria de la Evolud#dlas Especies, desde la
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antigua Grecia hasta Darwin y Wallace; a continuaciorelseiona esta teoria
con los conceptos modernos de Genética que permitercaxfuls procesos de
seleccién natural. Por ultimo se expone el proceso lustqtie llevo al desarrollo
de la idea de imitar la selecciébn natural para resobreblemas mediante
diferentes técnicas, entre ellas los algoritmos gevgtic

CAPITULO II. ALGORITMOS GENETICOS.

Este capitulo se enfoca en definir el concepto del islgmmenético y las partes
qgue lo conforman. Después de una breve resefia histori@ ssolbesarrollo, se
enuncia la definicion formal del concepto, asi comoxfaieacion del enfoque
gue da un algoritmo genético a un problema. Se exponeiifdasntes maneras
de codificar un problema, el concepto de poblacion, libsrios de paro, ademas
de las técnicas de seleccion, evaluacion de las solucipries operadores
genéticos generadores de diversidad como la mutaciéoryad. Se exponen las
ventajas y desventajas de esta técnica y cuales soaslos donde se recomienda
su uso. Por ultimo se proporcionan una serie de conge@devan a un mejor
entendimiento y aplicacion de los algoritmos genéticos.

CAPITULO lIl. EL PROBLEMA DEL AGENTE VIAJERO.

Este capitulo se refiere al “Problema del Agente \Midjeprimeramente su

concepto y las multiples aplicaciones que existen deAétontinuacién se

estudian algunas de las técnicas que se han aplicado pararslo; estas son
“El procedimiento de Little”, la Trayectoria Minima dRedes y el algoritmo del
Mejor Vecino. Ademas se comentan algunas consideesiobre el problema y
su complejidad.

CAPITULO IV. DESARROLLO DEL MODELO.

Este capitulo expone el proceso de desarrollo del algogemético, comenzando
con el criterio que se utilizara para detener el algoritla representacion que se
le dard al problema mediante la codificacion de la pdilaace posibles
soluciones, se establece el criterio de selecciongmdividuos para construir la
siguiente generacién, ademas de estudiar el modo de uss dedmdores de
cruce y mutacion para generar diversidad y facilitar la ageveia del algoritmo.

CAPITULO V. DISENO DEL SOFTWARE.

Las implicaciones del desarrollo del programa que utédizalgoritmo genético
son el tema de este capitulo, En él se explicanciiterios de eleccion del
lenguaje de programacién, se incluyen los diagramas @e dlue ilustran el
trabajo del programa y la légica de programacion; asi danmplementacion a
cédigo por medio de textos en seudo cddigo, ademas de atppnsderaciones
como requerimientos de hardware y software para el Ugoatgama.
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CAPITULO VI. ANALISIS DE RESULTADOS.

Durante este capitulo se realiza una prueba del programdiferente nimero de
ciudades a visitar y expone los resultados obtenidos.f&€alitar el andlisis se
realiza un comparativo entre el algoritmo genéticol yalgoritmo del Mejor
Vecino, mostrando los resultados en gréficas que permitanejor y mas rapido
analisis para la extraccion de conclusiones.

El presente trabajo esta dirigido a lectores interesadel tema de los algoritmos
genéticos, su implementacion y el desarrollo de soéwaraplicacion basado en
ellos. En este trabajo se estudian los algoritmostigesédesde su concepcion
tedrica, hasta su implementacioén practica y aplicaeidun caso simétrico del
Problema del Agente Viajero, mismo que es a su vez edtudiasus diferentes
variantes y posibles rutas de solucion. Ante todo ligdmsleonceptos teoricos de
resolucion de algoritmos con las técnicas practicas darrdés de software
representadas por el paradigma orientado a objetos alpadias UML, de flujo
de datos, el seudo cddigo y la codificacion en el lengiajgrogramacion Visual
C# .NET.



CAPITULO |

INFORMATICA EVOLUTIVA

Todos los seres humanos aplican algoritmos constante para obtener los resultados
deseados, de hecho una simple receta de cocina es utnag@iin cuando resulte
poco parecido a un calculo matematico o a un progransamafico; el punto de
comparacion consiste en que en realidad ambos expresaenmae pasos que Si se
siguen fielmente garantizan el logro de un resultado deséas algoritmos son el
tema inicial de este capitulo, se analizan sus caigtatas y se centra la exposicion en
los algoritmos de busqueda y en un tipo especial de agwmitlos algoritmos
genéticos. A continuacion se explica la teoria de ddueibn de las especies y el como
dicha teoria se complementa con los conceptos astiialgenética, ademas se estudian
las opciones que junto a los algoritmos genéticos coafoehcampo de la informatica
evolutiva.

1.1 Algoritmos de busqueda.

La palabra algoritmo tiene su origen de varias traduesigrncorrupciones, del nombre
del matematico arabe Al-Juarismi quien escribié el prilibeo sobre algebra, en el
afo 825 y que seria traducido al latin en el siglo XltdBlcepto de algoritmo como un
procedimiento seguro y metédico para lograr un resultadeni@do vigencia por siglos;
sin embargo se haria mas notable gracias a la obra atatrde pensadores como
Hilbert, Church y Turing que revolucionaron las cienciegematicas durante el primer
tercio del siglo XX. La transferencia del concepto i@rdmo de matematicas a la
informatica ocurriria en gran parte gracias a ellosu@lmente se puede equiparar
“algoritmo” con el amplio grupo de objetos que cubren losg@mas y sistemas
operativos de las computadoras y que les permiten ejecutareas.

Las caracteristicas fundamentales de un algoritmoasosiguientes:

* Neutralidad de material. Un algoritmo puede ser realizado en papel, una
pizarra, medios electronicos, etc; pues su naturaleemieentemente abstracta
y por lo tanto no importa el medio material en que estarnado.

¢ Comportamiento ciego o mecanicoAun cuando su inventor fue una mente
humana inteligente, el algoritmo no requiere en swagbn de inteligencia,
sino que la ejecucion exacta de los pasos prescritosodiédeer el resultado
deseado.

Los algoritmos de busqueda por su parte abarcan practicameote los ambitos,
aunque en el campo de la informatica habitualmente se Hdaldisqueda cuando se
necesita hallar cierta informacién dentro de un coojut@ datos almacenados y de
acuerdo a un determinado criterio de busqueda; sin embargo dwpdesesferencia a



otro tipo de busqueda. En este caso, dado un espacio conwitaoug las posibles
soluciones de un problema y partiendo de una soluciénljrétialgoritmo sera capaz
de encontrar la mejor o Unica solucién.

En la mayoria de los casos la blusqueda de la solust@raeguiada por una funcién de
evaluacion que indica que tan buena es ésta, su costerdoque esta de la solucion
final. Si se conoce dicha funcién el problema se comvien un problema de
optimizacién, donde se deben encontrar los valores guiniman la funcion objetivo,
de evaluacion, fitness o que permiten minimizar el cdstotérminos formales se dice
gue optimizar consiste en que dada una funcipmleé-n variables, se encuentre la
combinacion de valores de X tales que K%, ..., X,) = Maximo. Se puede hablar del
mismo modo de minimizar en lugar de maximizar, ya que mmair equivale a
maximizar —Ix.

Generalmente este tipo de problemas de optimizacidratatdos por la rama de las
matematicas llamada Investigaciéon de Operacionesnisstigacion de Operaciones
es definida por Churchman, Ackoff y Arnold comba“ aplicacion, por grupos
interdisciplinarios, del método cientifico a problemas relacionados cowretat de
las organizaciones o sistemas (hombre-maquina) a fin de que se produzcan sslucione
que sirvan a toda la organizacidifl)'. En realidad, actualmente la investigacion de
operaciones engloba una gran cantidad de modelos matenggieols mas diversas
situaciones. Se observa como surge esta disciplinaiamtedun breve repaso de la
historia de esta rama de las matematicas ya que siuseinisios se reconocen en la
segunda guerra mundial, tiene como antecedentes los mogelematicos de los
economistas Quesney (1759), Walras (1874). Los modelos lindgalésrdan (1873),
Minkowsky (1896) y Farkas (1903). Los modelos lineales probatigsde Markov a
fines del siglo XIX. Los modelos de lineas de espera dm1(1900), los problemas
de asignacién con los hangaros Koénig (1920) y Egervary (192®).ptoblemas de
distribucion cimentados por el ruso Kantorovich (1939). @i de juegos iniciada
por Von Neuman (1937). Esto permite hacer notar que estoslawnom@tematicos
precursores de la investigacion de operaciones estabadobasa el Calculo
Diferencial e integral de Newton, Lagrange, Laplacehelsgue, Leibnitz, Reimman,
Stieltjes, por mencionar algunos y la Probabilidadcstaétistica de Bernoulli, Poisson,
Gauss, Bayes, Gosset, Snedecor, etc; pero seria diaraegunda guerra mundial que
dichas técnicas tomaron un verdadero auge. Primerol@yida estratégica para vencer
al enemigo vy al finalizar la guerra en la logistica @edistribucion de los recursos
militares de los aliados, dispersos por el mundo. Fueddebieste problema que la
fuerza aérea norteamericana por medio de su centro dasstigaciones Rand
Corporation, comisioné a un grupo de matematicos paha darea. El doctor George
Dantzig en 1947, resumiendo el trabajo de muchos de sus presuisventd el
método Simplex, con lo cual dio inicio a la programadineal. Con el avance de las
computadoras digitales se extenderia la investigacion daaiees durante la década
de los cincuentas con las areas de Programacion DiméBetiman), Programacion No

! Ackoff Russell, Fundamentos de la investigaciéon de opemasio
México, Ed Limusa. p 20



Lineal (Kuhn y Tucker), Programacion Entera (Gomory), RateOptimizacion (Ford
y Fulkerson), Simulacion (Markowitz), Inventarios (8w, Karlin, Scarf, Whitin),
Analisis de Decisiones (Rafia) y Procesos Markowsash® decision (Howard).

Con toda esta variedad de disciplinas y grado de espacializse cuenta con una
buena cobertura para la mayor parte de los problemas deizagiibn y busqueda;
dentro de dichos problemas se tiene una serie de dagifies de acuerdo a ciertas
caracteristicas, como se expone a continuacion.

En muchos casos los problemas de optimizacion no sieegtdn formulados
claramente. En ocasiones la funciébn F no se conodebg aproximarse mediante
polinomios o funciones que calculan una funcién aproximdddwncion objetivo. En
estos casos el problema se reduce a calcular coedigignte habla de optimizacion
paramétrica.

En otros casos, la funcién de evaluacion o no exist& es estatica, sino que viene
dada por el entorno de la solucién. Este tipo de optaidimase suele encontrar en
problemas de vida artificial o elDilema del prisionery usado para modelar
interacciones sociales.

Otros casos son en los que se trata de optimizatoRde C es una combinacién de
diferentes elementos que pueden tomar un nuamero finitovattees; pueden ser
combinaciones con o sin repeticion, o incluso permutasioen estos casos se les
denomina como problemas de optimizacién combinatoria.

No siempre, el espacio de busqueda completo contienemuwdacvalidas; en algunos
casos, los valores de las variables se sitian dentro denga, mas alla del cual la
solucion es invalida. Se trata entonces de un problema dmizgmiéon con
restricciones. En estos casos de trata de maximiz@Xik Xs, ... X,) de n variables o
incognitas, llamadas funcién objetivo y sujeta a un caajun de restricciones o
limitaciones expresadas por las funciones:

X1, Xz, ... X)) <> by
(X1, Xz, ... X)) <> by

B (X1, Xz, ... %) <> by,

en las que m (namero de restricciones) puede ser mag@nor que n (nimero de
incognitas).

Si la funcién objetivo y las restricciones del problerst® formadas por expresiones
de primer grado y las variables son no negativas, se tiancaso de programacion

lineal. Si la funcion objetivo y las restriccionesnsmo lineales se habla de

programacion no lineal. Se puede distinguir también ds®< estaticos en los que se
busca optimizar la funcién objetivo considerando que lssiigctomada no es afectada
por decisiones previas y no afectara decisiones futurascgso dinamico en el que

debe tomarse una secuencia de decisiones y donde cadardafgstara a las futuras.

17



Finalmente, se puede distinguir el caso de la programad&erministica vy
probabilistica. En la primera se trabaja con un modetwedos coeficientes en la
funcién objetivo y el conjunto de restricciones sgosfly conocidos. En programacion
probabilistica o estocastica existen elementos detitheetbre que pueden introducirse
de varias formas al modelo.

Esta situacion esta resumida en el siguiente cuadro.

18

Dinamica. Estéatica
Lineal. No lineal. Lineal No lineal.
Deterministica Modelo Modelo estatica Programacion
dindmico de de Leontieff. convexa.
Leontieff. Programacion| Programacion
Sistemas lineal. no convexa.
dinamicos. Redes.
Probabilistica Modelo general Programacion
de lineal
programacion| estocastica.
dinamica. Juegos de suma
Teoria de cero.
inventarios

Figura 1.1. Programacion Matematica.

Hay muchas otras formas de abordar problemas de oatidiz Algunas de ellas se
mencionan a continuacion.

Método analitico.

Es el método base del Calculo Diferencial, en elosesidera que si existe la funcion F
de una sola variable y es derivable en todo su rango, skerpuwllar todos sus
minimos y maximos, sean locales o globales. Form@knéenemos los siguientes
teoremas:

Si una funcién f es continua en un intervalo cerrfaob], entonces f alcanza un
minimo y un méximo por lo menos una vez en [a, b].

Si una funcién f es continua en un intervalo cerradd]a, alcanza su maximo o su
minimo en un numero c del intervalo abierto (a, byomres f'(c) =00 f’(c) no
existe.

Un ndamero ¢ en el dominio de una funcion f se llamaamd critico de fsif’'(c) =0
f‘( ¢ ) no existe.

Los pasos para determinar los maximos o minimos de uo#fuson:

1. Encontrar todos los nUmeros criticos de f.



Calcular f ( ¢ ) para cada numero critico c.

Calcular f(a) y f(b).

El maximo y el minimo absolutos de f en [a, b] sospeetivamente, el mayor y
el menor de los valores de la funcién determinadossepdsos 2 y 3.

Hwn

Sin embargo, se presentan problemas al considerar que apuecksser muy dificil
determinar los nimeros criticos de una funcién, de hestas podrian no existir, la
funcién f en muchos casos puede ser desconocida, y edegs@ se conozca no tiene
porqué ser diferenciable, ademas el tratamiento angtiéicen funciones de més de una
variable suele ser muy complicado.

Métodos exhaustivos, aleatorios y heuristicos.

Los métodos exhaustivos son aquellos que recorren todspelcio de busqueda,
guedandose con la mejor solucién, por supuesto que su pridegadntaja es el hecho
de tener que realizar un recorrido completo.

Fueron propuestos para un modelo lineal por Jutler y Solidiiizados por Osyczka,
Rao y Tseng Lu. Se suelen usar en juegos para examimasiagidades a partir de la
jugada actual. Algoritmos como el MINIMAX ejemplificaste tipo de algoritmos, en
el método MINIMAX se realiza una exploracién exhawsdel arbol de busqueda, de
manera que el jugador que debe mover en primer lugar (MAXJdia elegir en cada
uno de sus movimientos aquel camino que le conduzca a urfroatira con el mayor
valor posible de la funcién de evaluacion (si se aplicaétodo MAX). La estrategia
del otro jugador (MIN) es la contraria, ya que trata detreorestar las decisiones de
MAX, eligiendo el peor valor para aquella, es decir & peguefio.

Los métodos heuristicos utilizan reglas para elimitaras del espacio de blusqueda
consideradas “poco interesantes”. Se consideran ggasatke resolucion y de decision
utilizadas por los especialistas, basados en la experigmevia con problemas
similares. Estas estrategias indican las vias o posblesjues a seguir para alcanzar
una solucién.

De acuerdo con Monero y otros (1995) los procedimientodstigos son acciones que
comportan un cierto grado de variabilidad y su ejecuciéganantiza la consecuencia
de un resultado 6ptimo como, por ejemplo reducir el@smie un problema complejo
a la identificacion de sus principales elementos.

Mientras que Duhalde y Gonzalez (1997) sefalan que un heuries tin
procedimiento que ofrece la posibilidad de seleccionar estrategias quacaasan a
una soluciéfl En todo caso los métodos heuristicos son aquellopmp®rcionan una
buena solucién, no necesariamente la 6ptima, en urpdigazonable; los métodos
heuristicos dependen mucho del problema en particular paral e disefian.

En los métodos aleatorios, se va muestreando el iespacblisqueda acotando las
zonas que no han sido exploradas; se escoge la mejoidaplycademas se da el
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intervalo de confianza de la solucién encontrada. El deehdontecarlo es un ejemplo
de este tipo de métod6s.

El método Montecarlo consiste en tomar una solucididajaprovocar una pequefia
variacion aleatoria y si la nueva configuracion obtiengjores resultados que la
anterior y cumple las restricciones, conservaruava; de otra manera mantener la
anterior. Este planteamiento no permite que el métodoerja, ya que aunque llegue
al minimo sigue iterando. Asi que para buscar que conserja haciendo cada vez
mas pequefia la variacion aleatoria. Si bien el método detddarlo puede no
converger en un minimo el coste es razonable y puedeegtado como solucién para
problemas de mucha complejidad. Otra optimizacion t@auidiconsiste en provocar la
variacion aleatoria de forma que la nueva configuracion arddaaya sea valida, esto
es que cumpla con las restricciones, mas esto nerapr& posible.

Método escalador.

También llamado en inglés hillclimbing (subiendo la montafial cerro), en estos
métodos se va evaluando la funciéon en uno o varios gusésando de un punto a otro
en el cual el valor de la evaluacion es superior. La bdsqtermina cuando se ha
encontrado el punto con un valor maximo. El algoritmaeseime en los siguientes
pasos:

Algoritmo escalador.

1. Escoger una solucion inicial (X.., %)

2. Mientras que siga subiendo el valor de F, hacer
3. Alterar la solucion (X ..., Xn) = (X, ..., %) + (Yj, ..., Yn) yevaluar F
4 SiF(X, ..., Xn)>F(X, ..., %), hacer (X ..., X) =X}, ..., X)
5. Volver a 2.

Estos algoritmos toman muchas formas diferentes, selgiiimero de dimensiones del
problema, el valor del incremento y la direccion quaesee que dar. En algunos casos
se utiliza el método Montecarlo para elegir la sdinae forma aleatoria.

El principal problema de este tipo de algoritmos es que tieadguedarse en el
maximo local mas cercano a la solucién inicial, y oo salidos para problemas
multimodales, en los cuales la funcién de costo temes posibles 6ptimos.

Recocimiento simulado.

Conocido en inglés como Simulated Annealing, el nombeme de la forma de
conseguir ciertas aleaciones; una vez fundido ellrsetea enfriando poco a poco para
conseguir la estructura cristalina correcta. Se le @odalificar como escalador
estocastico, y su principal objetivo es evitar los mésinocales en los que caen los
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escaladores, para ello, no siempre toma la soluciGmapsino que en algunos casos
puede escoger una solucién cercana a la 6ptima, siempre djferdacia entre ambas
tenga un nivel determinado, que depende de un parametro llamageraema”.

Sus pasos son los siguientes:
Algoritmo de recocimiento simulado.

1. Iniciar la temperatura T, la solucion inicialj(X., X, y evaluar F(X ..., X).
2. Repetir los pasos siguientes hasta que la temperatunalaeael valor de F
converja:
3. Disminuir la temperatura.
4. Seleccionar una nueva solucion,(X, X)) = (X', ..., X’ en la vecindad
de la anterior y evaluarla.
5. SiF(Xj, ..., Xn) >F(X, ..., %), hacer (X ..., %) = (X'}, ..., X%), Sino,
generar un numero aleatorio R entre Oy 1.

PO, .. Xn)_|: X, oo Xn)) >R, entonces (X..., %) = (X}, ...,

Siexp (
X'n)
Técnicas basadas en poblacion.

La mayoria de los problemas son comiunmente abordadosgatio de algoritmos

clasicos, algoritmos recursivos o de tipo voraz, sirbago existen otro tipo de
problemas, los llamados NP-completos en los que la egpingad crece con el tamafio
del problema de forma exponencial, en ellos no es posgae estos algoritmos. El
problema del agente viajero, en el cual dada una seriadhdes y la distancia que las
separa hay que calcular un camino tal que la distaskgibde recorrido sea minima, y
no se tenga que visitar ninguna ciudad mas de una vez, egpetach de este tipo de
problemas. Para este tipo de problemas se han ensayadmslimgtodos, entre ellos
las técnicas basadas en poblaciones.

Este tipo de técnicas pueden ser una version de lasoaesepero en vez de tener una
sola solucién, que se va alterando para obtener el épseqersigue el 6ptimo
cambiando varias soluciones, de esta forma es magé$&aipar de los minimos locales.
Entre estas técnicas se encuentran la mayoria daldositmos de la informatica
evolutiva.

1.2 Teoria de la evolucion.

Los algoritmos genéticos, se encuentran dentro dedak&8 basadas en poblaciones,
pero ¢Cémo surgidé la idea de imitar a la naturaleza pacar evolucionar una
soluciéon? La base tedrica de los algoritmos genéteansuentra en la Teoria de la
Evolucion de las Especies. El objetivo de esta seed@resentar un rapido repaso del
desarrollo de dicha teoria, mediante el estudio de susceal@ntes historicos,
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precursores y creadores de la misma; asi como la agidlicde los puntos basicos de
la evolucion.

La naturaleza y el fendmeno natural llamado evoluciom Isoinspiracion de los
algoritmos genéticos. La teoria de la evolucion tisme antecedentes en el filésofo
griego Anaximandro ( 611- 547 AC.) y el romano Lucrecio (99- 55 A@enes
acufiaron el concepto de que todos los seres vivos se aougtacionadas y cambian
en el transcurso del tiempo. La ciencia en su época sbaasincipalmente en la
observacién por lo que resulta sorprendente lo acertadeusleobservaciones con
respecto a la teoria actual.

Otro filésofo griego, Aristdteles desarrollo siBcala Naturaé o Escala de la
naturaleza, para explicar su concepto del avance dsetes vivientes, desde lo que él
consideraba inanimado como las plantas, luego los animdiaalmente el hombre.
Este concepto del hombre conmufnbre de la creacidraun subsiste hoy, sin ningun
fundamento logico.

Durante la edad media, el pensamiento de los cientifiss-Aristotélicos fue
restringido por la ideologia judeocristiana que exigi&ckptacion de las escrituras del
libro del Génesis, perteneciente al viejo testamemtcglese expone el concepto de
creacion del mundo en seis dias por la accién divinmed8liados del siglo XVII el
arzobispo irlandés James Ussher, calculé la edad tikrra basado en la genealogia
desde Adan y Eva de acuerdo al Génesis yendo hacia asdes ldecrucifixion de
Jesus de Nazaret. Sus calculos concluyeron que la serformé el 22 de octubre del
4004 AC. Estos célculos formaron parte de su libro s@btestoria del mundo vy la
cronologia que desarrollé fue impresa en la primera patgna Biblia. Las ideas de
Ussher fueron aceptadas rapidamente y sin discusion.

Los pioneros de la Geologia dudaron de la verdad de uma tier 5000 afios de
antigiiedad. Leonardo da Vinci calculd, en base a lomseatids del rio italiano Po, que
debi6 tomar al menos 200 000 afios para que se formaran degastos. Esto ocurrio
en una época en que cientificos de la talla de GalildeGeran convictos por la
inquisiciéon bajo el cargo de herejia por haber sostenidoadiigriia no era el centro del
universo, por lo que el avance cientifico se vio obstzamldi por siglos.

No seria sino hasta 1795 que James Hutton, considerado el g@da Geologia
moderna desarrollé la teoria del uniformismo, base tdatta geologia como de la
paleontologia moderna. De acuerdo con Hutton, ciertaepos geoldgicos operaron
en el pasado de la tierra del mismo modo que actian hdiaeRor lo tanto muchas
estructuras geoldgicas no pueden ser explicadas con maadiesolo 5000 afos. El
geodlogo britanico Sir Charles Lyell refind las ideasHigton durante el siglo XIX, y
concluyd que el efecto lento, constante y acumuladivdas fuerzas naturales habia
producido un cambio continuo en la tierra, su libro “Losgypios de la Geologia” tuvo
un efecto profundo en Charles Darwin y Alfred Wallace.

Erasmus Darwin (1731-1802) abuelo de Charles Darwin; médictuyista britanico,
propuso que la vida habia cambiado, pero no presenté un mexani@m de como



ocurrieron dichos cambios, sin embargo sus notas soresatges por la posible
influencia que pueden haber tenido sobre su nieto. MientraGepigje-Louis Leclerc

(1707-1788); propuso que las especies (pero solo las que no habiahpsmducto de

la creacion divina) pueden cambiar. Su trabajo supuso uragaace sobre el primitivo
concepto de que todas las especies se originan por un cpeafdato y por lo tanto no
pueden cambiar debido a su origen divino, etc.

El botanico sueco Carl Von Linneo o Linné (1707-1778), interdéifeiar todas las
especies conocidas en su tiempo en categorias inmutahleBadde esas categorias
todavia se usan en Biologia actual. La clasificacitargeliica de Linneo se basaba en la
premisa de que las especies eran la menor unidad clasifigatplee cada especie (o
taxdn) estaba comprendida dentro de una categoria superior

William Smith (1769-1839), empleado de la industria minera ingldsaarrollo el
primer mapa geoldgico preciso de Inglaterra. Tambiénilsidndurante sus viajes el
principio de la sucesion biolégica. La idea sostiene quemeritzdo de la historia de la
tierra tiene su particular registro fosil. En eser@mith dio inicio a la ciencia de la
Estratigrafia, la identificacion de las capas de rosads entre otras cosas por su
contenido fosil.

Georges Cuvier (1769-1832), brillante paleontdlogo propuso latderias catastrofes
para explicar la extincion de las especies. Pensabaoguevéntos geoldgicos dieron
como resultado grandes catastrofes. Y que la existenciarides creaciones ocurrio
después de cada catéastrofe. Louis Agassiz (1807-1873) propuso 5énty 80
catastrofes seguidas de creaciones nuevas e indepesdi@ntamue estas teorias
actualmente no son creibles eran bastante confortables Ipaépoca y fueron
ampliamente aceptadas.

Jean Baptiste de Lamarck (1744-1829) el cientifico que acui#rmino Biologia,
concluyé audazmente, que los organismos mas complejagevaron de organismos
mas simples preexistentes. Propuso la herencia de fastex@s adquiridos para
explicar, entre otras cosas, el largo del cuello d&déaj El trabajo de Lamarck dio
vida a una teoria que sefialaba la existencia de cambi@s esgdecies en el tiempo
debido al uso o desuso de sus 6rganos y postulé un mecanisresgpasamnbio.

Charles Darwin y Alfred Wallace, ambos trabajando ppassdo, realizaron extensos
viajes y, eventualmente, desarrollaron la misma temgaca de como cambio la vida a
lo largo de los tiempos; asi como el mecanismo pareagskio:La seleccion natural

Charles Darwin (1809-1882) obtuvo a sus veintidds afios una @teZal Beaglé,
barco al mando de Robert Fitzroy, este viaje dio avibata oportunidad Unica de
estudiar la adaptacion y obtener un sinnimero de evidenoafieron utilizadas en su
teoria de la evolucion. Darwin dedicé mucho tiempo leccionar especimenes de
plantas, animales y fésiles y a realizar extensagrohciones geoldgicas. El viaje
incluyd entre otros puntos, toda la costa atlantica suttzana y el paso por el estrecho
de Magallanes. Una de las escalas mas importantes ds@ant@je ocurrio en el
archipiélago de la Galdpagos, frente a Ecuador, en cuighss aslas observo a las
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especies de pajaros pinzones, las famosas tortugas gigamés sus adaptaciones
los diferentes habitat islefios. Al regresar a Inglaterra en 1836, comenz6 a cats
coleccién y a fijar varios puntos de su teoria; siendo los mas importantes los sigt

Adaptacion: Todos los organismos se adaptan a su medio ambiente.

Variacion: Todos los organismos presentan caracteres variables, ellos son una
de azar, aparecen en cada poblacién natural y se heredan entre los individuo:
produce una fuerza creadora, ni el ambiente, ni el esfuerzo inconsciente del orc
no tienen destino ni direccién, pero a menudo ofrecen valores adaptativos pos
negativos.

Sobre-reproduccion Todos los organismos tienden a reproducirse mas alla
capacidad de su medio ambiente para proporcionales sustento (esta idea se b
teorias de Thomas Malthus, quien sefialé que las poblaciones tienden &
geométricamente hasta encontrar un limite al tamafio de su poblacion, que vie
por las restricciones de su ambiente, entre otras la cantidad de alimento, superfi
Dado que no todos los individuos estan adaptados por igual a su medio ar
algunos sobrevivirdn y se reproduciran mejor que otros, esto es conocidc
“seleccion naturdl Algunas veces se hace referencia a este hecho cdar
supervivencia del mas fuetieen realidad tiene mas que ver con los log
reproductivos del organismo que con la fuerza del mismo.

Figura 1.2 Charles Darwin
El inglés Alfred Russel Wallace (1823-1913) paso muchos afios en Sudamérica,
sus notas en el libroviajes en el Amazonas y el Rio Negro” en 1853, al afio sig!
dejaria Inglaterra para estudiar la historia natural de Indonesia y escribiria st
acerca de la seleccion natural. Podemos percibirlas en el siguiente fragmeqte fe
perpetua variabilidad de todos los seres vivos tendria que suministrar el mat
partir del cual, por la simple supresion de aquellos menos adaptados a las cond
del medio, solo los mas aptos continuaran en carréra...

El trabajo de Wallace, publicado en 1858, fue el primero en definir el rol de la se
natural en la formacion de las especies. En conocimiento del mismo, Dar
apresuré a publicar, en noviembre de 1859 su mayor trat&doorigen de las
especies En base a lo relatado, si bien la teoria de la evolucién se at
generalmente a Darwin, para ser correcto es necesario mencionar que ambos,



Wallace, desarrollaron la teoria y llegaron a conchescsimilares por separado. Dic
teoria puede ser resumida en el hecho de que pequefios cambios heredables er
vivos y la seleccidn son los dos hechos que provocan el cambio en la naturale
generacion de nuevas especies.

Ni Darwin, ni Wallace consiguieron explicar de forma convincente como ocui
evolucion, es decir cdmo pasaban las variaciones de una generacion
corresponderia a otros dicha tarea.

1.3 Seleccion natural y genética.

La teoria de la evolucion explica cémo cambian las especies a través de las épc
embargo faltaba la explicacion del mecanismo que permite la evolucién, es deci
se transmitian las caracteristicas de una generacion a otra; en esta seccion se r
manera en que la genética se desarrolld como ciencia y complementé la teor
evolucion, convirtiéndola en un hecho comprobable, que més tarde inspirarie
creadores de algoritmos a utilizarla como base para resolver problemas.

Fue Gregor Mendel (1822-1884) quien descubrié que los caracteres se hered
forma discreta, y que se tomaban del padre o de la madre, dependiendo del
dominante o recesivo. A estos caracteres que podian tomar diferentes valore
llamé genes, y a los valores que podian tomar se les llamo alelos. Tristeme
teorias de Mendel (quien trabajo en total aislamiento) no recibirian atencion, Dar
llegé a conocerlo, y tras de realizar sus investigaciones fue nombrado abac
monasterio y a ello dedicé el resto de su vida. Redescubiertos a principios del si¢
los trabajos de Mendel proveerian las respuestas necesarias. La combinaci¢
genética mendeliana y la teoria de la evolucibn de Darwin se conoce como
NEODARWINIANA o Teoria Sintética de la Evolucion.

Figura 1.3 Gregor Mendel
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Seria hasta 1930 que el genetista inglés Robert Aylmer aeta@mbas teoria
demostrando que los genes mendelianos eran los que proporcionaban el me
necesario para la evolucion. Paralelamente el bidlogo aleman Walter Fle
describi6 los cromosomas, como ciertos filamentos en los que se agregaba la c
del nucleo celular durante la division; poco mas adelante se descubrié que las c
cada especie viviente tenian un namero fijo y caracteristico de cromosomas.

Seria en los afios cincuentas, cuando Watson y Crick descubrieron que
molecular de los genes esta en el ADN (acido desoxirribonucleico), los cromc
estan compuestos de ADN, y por lo tanto los genes estan en los cromoso
macromolécula de ADN esta compuesta por bases puricas y pirimidinicas, la ¢
citosina, guanina y tiamina. La combinacion y secuencia de estas bases forma ¢
genético, unico para cada ser vivo. Grupos de tres bases forman un codon, y ca
codifica una proteina; el cddigo genético codifica todas las proteinas que forme
de un ser vivo. Mientras que al codigo genético se le llama genotipo, al cuer
construyen esas proteinas, modificado por la presién ambiental y la historia vit
llama fenotipo.

Figura 1.4 Cromosomas

No toda la cadena de ADN codifica proteinas; las zonas que codifican prote
[laman intrones, las zonas que no lo hacen exones. Un gen comienza con el si
aceptor y termina con el sitio cinco o donante. Proyectos como el del genoma
tratan de identificar cuales son estos genes, sus posiciones y sus posibles alte
gue habitualmente conducen a enfermedades.



Figura 1.5 Cadena de ADN

La teoria del Neo-darwinismo afirma que la historia de la vida fue causada por ui
de procesos que actian en y dentro de las poblaciones; la reproduccién, n
competicion y seleccién son algunos de estos procesos. La evolucion se pued
entonces como cambios en el “pool” o conjunto genético de una poblacion.

La evolucion cuenta con una serie de mecanismos de cambio, los que sera r
entender para comprender los algoritmos genéticos, ya que el concepto de estos
en imitar dichos mecanismos para resolver problemas de ingenieria. Los mecani
cambio alteran la proporcion de alelos de un tipo determinado en una poblacic
dividen en dos tipos: los que disminuyen la variabilidad, y los que la aumentan.

Los principales mecanismos que disminuyen la variabilidad son:

Seleccién natural:Los individuos que tengan algun rasgo que los haga menos \
para realizar sus funciones como seres vivos, no llegaran a reproducirse, y por
patrimonio genético desaparecera del pool, algunos no llegaran siquiera a nac
seleccién sucede a diversos niveles: competicidbn entre miembros de la ¢
competicion entre diferentes especies y competicion predador-presa. Tam
importante la seleccion sexual, en la cual las hembras eligen el mejor individt
reproducirse.

Deriva genética: El simple hecho de que un alelo sea mas comun en la poblaci
otro, causara que la proporcion de alelos de esa poblacién vaya aumentandc
poblacién aislada, lo cual a veces da lugar a fenémenos de especializacion.

Otros mecanismos que aumentan la diversidad y suceden a nivel molecular son:

Mutacién: La mutacién es una alteracién del cédigo genético, que puede suce
multiples razones. En muchos casos las mutaciones que cambian un nucleétido
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son letales, y los individuos ni siquiera llegan a de#larse, pero a veces se da lugar a
la produccién de una proteina que aumenta la supervivegidiadividuo, y que por lo
tanto es heredada a la descendencia. Las mutacionestalorente aleatorias, y son el
mecanismo basico de generacion de variedad genética.

Poliploidia: Mientras que las células normales poseen dos copieddeccomosoma,
y las células reproductivas uno (haploides), pueden supedeaccidente que alguna
célula reproductiva tenga dos copias; si se logra comboraotra célula diploide o
haploide dara lugar a un ser vivo con varias copiasada cromosoma. La poliploidia
da lugar a individuos con algun defecto, pero en algunos casdlsga a generar
individuos viables.

Recombinaciéon: Cuando dos células sexuales, o gametos, una masculiteay o
femenina se combinan, los cromosomas de cada una tambiéraden,
intercambiandose genes, que a partir de ese momentogoeridem a un cromosoma
diferente. En ocasiones también se produce traslocdeidimo de un cromosoma; es
decir una secuencia de codigo se elimina de un sitio y@pare otra posicion del
cromosoma, 0 en otro cromosoma.

Flujo genético: Es el intercambio de material genético entre sers\de diferentes
especies. Normalmente se produce a través de un vectorsuglen ser virus o
bacterias; estas incorporan a su material genétice geaeedentes de una especie a la
gue han infectado, y cuando infectan a un individuo de epacée pueden transmitirle
esos genes a los tejidos generativos de gametos.

En resumen la seleccién natural actia sobre el fenptspelen disminuir la diversidad,
haciendo que sobrevivan sélo los individuos mas aptos, loanisenos que generan
diversidad y que combinan caracteristicas, actian sopemetipo.

1.4 Informéatica evolutiva.

Después de describir los mecanismos de la evolucion, senpeeahora la historia del
como evoluciono la idea de simular o imitar a la eeidin con el objeto de resolver
problemas humanos; esto se consigue mediante el rept@ichide los precursores de
esta idea y de los investigadores que le dieron el enfatu® a la teoria.

Las primeras ideas, son anteriores incluso al desceiotiondel ADN y vinieron de
Von Neumann, quien afirmaba que la vida debia estar apggaidan codigo que a la
vez describiera como se puertstruirun ser vivo de tal manera que dicho ser fuera
capaz de reproducirse. Por lo tanto un autdmata o maquinaegubaluctiva tendria
que ser capaz de reproducirse y ademas de contener fasdiostes que le permiten
hacerlo, y adicionalmente poder copiar tales instrnesi@ su descendencia.

Fue a mediados de 1950, cuando el rompecabezas de la evolusiose daabia
completado que Box, tratdé de imitarla mediante su técBN®P (Evolutionary
Operation), que consistia en elegir una serie de vasjablee rigen un proceso
industrial, crear pequefios cambios para formar un hipercabdiando los valores de



las variables en una cantidad fija. Se probaba ent@ocesada una de las esquinas del
hipercubo durante un tiempo, y al final del periodo de pruabagomité humano
decidia sobre la calidad de los resultados. Es decir gigal@limutacion y seleccion a
las variables para mejorar la calidad del proceso.

En 1958 Friedberg, tratdé de mejorar las técnicas evolutivediante un programa,
disefiado en cddigo maquina de 14 bits; cada programa teniatétdimsies. Un
programa llamadélerman, ejecutaba los programas creados, y otro programad@ama
Teacher o profesor, le ordenabaHerman ejecutar otros programas y ver si los ya
ejecutados habian cumplido su labor. Los programas nechi#qabor en una posicion
de memoria y depositaban el resultado en otra, que era examahaerminar la
ejecucion. Para hacer evolucionar los programas Figdbzo que en cada posicién de
memoria hubiera dos alternativas; para cambiar un prografternaba las dos
instrucciones, o bien las reemplazaba con una nuevaneosted aleatoria. Se puede
concluir que usaba mutacién para generar nuevos programasnisargo tuvo poco
éxito, ya que la mutacién sin seleccion ocasiona que dguiedla sea practicamente
aleatoria.

Bremmerman traté de usar la evolucion paaténder los procesos del pensamiento
creativo y aprendizaje ® y empezé a considerar la evolucién como un proceso de
aprendizaje. Para resolver un problema, codificabavéagmbles del problema en
cadenas binarias de ceros y unos; luego sometia la cademzacion cambiando un bit
cada vez, de manera que concluyé que la tasa ideal de muteidde un bit.
Bremmerman traté de resolver problemas de minimizac&rfudciones, aunque no
tuvo claro el proceso de seleccion, el tamafio y tipoudeoblacion. Sus estudios
llegaron a un punto llamado lar&dmpa Bremmermdnen el cual la solucion ya no
mejora, trato de afiadir cruce de soluciones, sin éxita Br mas, el uso de
operadores que generan diversidad mostré no ser sufiggargedirigir la basqueda
genética a la solucion correcta.

El primer uso de procedimientos evolutivos en inteligemctificial se debe a Reed,
Toombs y Baricelly, que trataron de hacer evolucionaruiGneata que jugaba a un
caso simplificado de cartas. Las tacticas del juego asablan en una serie de
estrategias, de acuerdo con la mano obtenida, con cuatnmepara de mutacion

asociados. Se mantenia una poblacion de 50 individuos y dpaldemutacion, habia

intercambio de probabilidades entre dos padres, se eliamnados perdedores, sin
embargo los resultados no fueron satisfactorios ylgpeion que el entrecruzamiento
no aportaba mucho a la busqueda.

Estos experimentos demostraron el potencial de la eédalaomo método de busqueda
de soluciones novedosas.

Aunque el proceso para solucionar un problema es simldosealgoritmos evolutivos
se distinguen tres maneras de hacerlo. La difer@nicieipal se da en el nivel en el cual

®) Guervés Merelo J Informatica Evolutiva. http:/kaliej.es
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se simula la evolucién, en sus operadores primarioxyndarios y en el nivel de
representacion con el cual trabajan.

1) Programacion evolutiva:

Fue originalmente propuesta por Fogel en 1960, en ella rdmaarlcs nexos
hereditarios y de comportamiento entre padres y sus dksotss, la adaptacion se
concibe en esta técnica como una forma de inteligeSeianicié6 como un intento de
usar la evolucién para crear maquinas inteligentes, quergodietectar su entorno y
reaccionar adecuadamente a él. Para esto utilizd6 umatadcelular. Un automata
celular es un conjunto de estados y las reglas dgidi@am entre ellos, de forma que al
recibir una entrada, se cambia o no de estado y se prodacalida.

Fogel trataba de hacer aprender a los autdbmatas a mmcoggularidades en los
simbolos que se le iban enviando. Como método de aprendza@jein algoritmo
evolutivo, ya que la poblacion de autématas competia pdea lramejor solucion, es
decir predecir cual seria el siguiente simbolo endaes&ia con un minimo de error, el
50% de los peores autébmatas eran eliminados cada genergcgustituidos por
automatas resultantes de una mutacion de los rest&hte®delo de la programacion
Evolutiva ocurre a nivel de especie, por lo tanto no existoperador genético de
cruce. La seleccién de individuos se realiza de maneralpitisiica y el operador
genético es la mutacion, ademas la programacion evolpe a nivel fenotipo.

1/b
O/c

1/b

0/b O/a

1/c

Ejemplo de autdmata celular como los usados por Fogelrerstados.
Los caracteres encima de las lineas que unen los estditas la entrada y la salida correspondiente.

Figura 1.6. Autémata celular
El algoritmo bésico de la programacion evolutiva eselisnte:

Generar aleatoriamente una poblacién inicial.

Aplicar mutacion.

Calcular aptitud de todos los individuos de la poblacion.

Seleccionar mediante torneo (normalmente probabilista®)individuos que
sobreviviran.

PpwnE



Las aplicaciones mas comunes de la programacion evolatmalas siguientes:
Prediccion, Generalizacion, Juegos, Control AutomaRtaneacion de Rutas, Disefio y
entrenamiento de Redes Neuronales y Reconocimientaaaé&sa

2) Estrategias Evolutivas:

A mediados de los afios 60, Rechenberg y SchWdekarrollaron en Alemania las
Estrategias de Evolucién, con el objeto de resolver @nuds de Aerodinamica con alto
grado de complejidad. Consisten en métodos de optimizpar@meétricos que trabajan
sobre poblaciones de cromosomas representados con niesess La mas comun de
estas estrategias crea nuevos individuos a partir deblaguin actual, afiadiendo un
vector de mutacién a los cromosomas existentes erblagi@n; en cada generacion se
elimina un porcentaje de la poblacién y con los individiessantes se crea la nueva
poblacién total mediante mutacion y cruce. La magnitud debwenutacion se calcula
adaptativamente.

Las Estrategias de Evolucion trabajan con una absiraechivel de individuo, por lo

gue el operador de cruce es del tipo sexual (dos padres) o par(onitisolo padre), sin

embargo si llega a ser usado se considera como un opseadodario. La mutacion es
el operador primario y se utiliza con valores GaussiaBsts valores son los que
permiten que las estrategias de evolucion sean auto-adaptata que el valor de

mutacion varia en el tiempo. El nivel de operacion deesasategias de evolucion es
fenotipico. Su seleccién es deterministica y extin{ies peores individuos tienen
probabilidad cero de sobrevivir).

También se pueden considerar las estrategias de evolugido algoritmos de
optimizacion numérica, que tratan de hallar una skripardmetros, (X Xz, ..., Xn),
tales que f(X, X, ..., Xn) sea minimo. Las estrategias de evoluciéntier@en una
poblacion de vectores, que evolucionan mediante los opegador

Mutacion: A cada (X, Xz, ..., Xn) se afiade un vector aleatorio de distribucio
normal con una varianza o, que varia durante el algoritmo.

Recombinacién:Se intercambia parte del vector.
La version original, llamada (1 + 1) — EE (Estrategiagdalucién) no contemplaba el
concepto de poblacion. Existe un solo padre y a partir dee éenera un nuevo
individuo mediante la siguiente expresion:
X"1= X"+ N(0, 0)
donde t se refiere a la generacion y NgD,es un vector de numeros Gaussianos

independientes con media cero y desviacion estéandgirel hijo es mejor en aptitud se
mantiene de lo contrario se elimina.

“ Guervos Merelo J Informatica Evolutiva. http:/kalieg.es
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La estrategia de evoluciép ¢ 1) ya utiliza una poblacion. Haypadres y se genera un
solo hijo, el cual puede reemplazar al peor padre. Schim&feduciria en 1975 el uso
de mdultiples hijos en las estrategias de evolucion ana( + A) y (4, A). En la
primera, log1 mejores individuos obtenidos de la unidn de padres e hij®servaran
(poblacion traslapable). En la segunda, sélo los mejprdsjos de la siguiente
generacion sobreviven (poblacién no traslapable).

Asi las estrategias de evolucion se clasifican depeddi del método de seleccion y
reciben diferentes denominaciones con las Iginaa de la siguiente forma:

e (1+1) Sélo hay un padre y un hijo; el hijo sustituye dr@ai su fithess es
mejor.

(M +1) Se mantienen en la poblacippadres, y se genera un hijo cada vez.
Si tiene un fitness mas alto, sustituye a uno de ldsepa

* (M, A) A hijos sustituyen @ padres, caiga quien caiga. Al parecer, esta es la
estrategia preferida por Schwefel.

* (u +A) En esta, los padres y los hijos conviven; se cpepadres, a partir
de ellos se creak hijos; se evallan juntos, y quedan [lomejores para la
siguiente generacion.

Las Estrategias de Evolutivas se han aplicado a prablede ruteo y redes,
Bioquimica, Optica, disefio en Ingenieria y magnetismo.

3) Programacion Genética:

Consiste en hacer evolucionar programas de computadararnslio los principios de la
evolucion. Dado que por reproduccién, mutacion y cruce se [yetheizar casi todo;
John Koza pensé en aplicar estos operadores a programeasmpetador&d Sin
embargo hay una serie de problemas a considerar: losapragide computadora tiene
una sintaxis muy rigida y si se aplica una mutaciély@aprograma lo mas probable
es que resulte un programa no valido. Si se hacen los asmbi nivel de cédigo
maquina, la probabilidad de mutacion letal es casi del 10086, gize si se modifican
las posiciones de memoria a las que se accede, el prograragd probablemente en
un bucle infinito o quedara trabado irremisiblemente.

Segun Koza, el representar las soluciones de un progranenieestro programa tiene
una serie de ventajas:

e La solucién al problema lleva ya implicito el algoritiepee lo soluciona, no
es necesario fijar el algoritmo y optimizar los pagtnos del mismo.

» El representar una solucién mediante un programa es ah@slnque usar
una serie de nimeros reales o una cadena binaria.

®) Koza John Genetic programming: On the programming offiloers by means of Natural Selection.
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» Las soluciones no estan predeterminadas ni en formataimeiio. No todos
los algoritmos genéticos usan cromosomas de longitwd fipro la
interpretacion de esos cromosomas si esta fija denante

Para evitar los problemas de la representacion cladizeer posible la evolucion de
los programas tal como Friedberg habia intentado realmaranterioridad, se hacia
necesario crear, disefiar o adaptar un lenguaje de pragitan de tal forma que todos
los cambios posibles que pudieran ocurrir por causa de lac&mwlfueran validos, es
decir que no se presenten errores. La via principal para eggoafue tomar un namero
limitado de operadores y de variables a las que se pueddeacde forma que
cualquier mutaciéon, al actuar sobre estas variables, eyetess variables u otros
operadores. Esta es la opcion usada en el sistenmma @@ifom Ray, el sistema trabaja
en cbédigo maquina, pero si se desea utilizar un lenguajitodeivel, las mutaciones,
ademas de conservar el Iéxico, tiene que conservartdisines decir la forma en que
se ordenan los simbolos entre si; esto hace que sereetpatar las mutaciones de
forma especial, 0 simplemente eliminarlas. Lo mapaite es que el cruce rompa la
sintaxis de una frase, lo que hace necesario utilizatippnespecial de cruce que
conserve la estructura.

La programacién genética encontraria en el lenguaje dgrgmnacion LISP las
siguientes ventajas para este trabajo:

* Hay una correspondencia directa entre la sintaxis gsfeuctura en arbol que
resulta del andlisis sintactico de la expresion, |d lcace facil pasar de una a la
otra.

» LISP trata programas y datos de la misma forma; un pregrauede crear y
manipular otro programa facilmente, y ejecutarlo mediEntedeneval.

e LISP permite manipular estructuras dindmicas, y alterdorima del programa
en tiempo de ejecucion.

Los pasos a ejecutar para hacer evolucionar programamnteeda programacion
genética son:

1. Generar una poblacién inicial de programas mediante csioifpo aleatoria
de las funciones y terminales del problema; las cuales premta se han
seleccionado.

2. Ejecutar cada programa de la poblacion y asignarle un wdelofitness
dependiendo de la eficiencia con que resuelva el problema.

3. Crear una nueva poblacion aplicando las siguientes opeeaqgiwimarias.

» Copiar programas existentes a la nueva poblacion.
e Crear nuevos programas recombinando genéticamente patgdas!
aleatoriamente de dos programas ya existentes.

4. Repetir los pasos dos y tres hasta satisfacer dliegrite terminacion.

5. Elegir como resultado el mejor programa que haya apareaoidwalquiera
de las generaciones.

33



34

Hay varias formas de crear las estructuras inicialei dae la mutacién practicamente
no se usa, toda la diversidad necesaria para resolpeoldema debe de estar en la
poblacion inicial, las principales maneras de generar estesitiad son:

* Full: Se crean programas cuyos arboles tienen tadosaikima profundidad
permitida, y estdn completos, es decir todos tiesest@tobolos terminales.

» Grow: Se generan arboles de programa, con cualquiefitameanor o igual que
el maximo, los arboles no tienen porque estar equilibrados

« Ramped half & half: Crea arboles completos, pero mada una de las
profundidades posibles. Al parecer esta opcién es la quejdeesiresultados.

La seleccion que usa la programacion genética es siniaique se observara en los
algoritmos genéticos, excepto que se suele preferir unecgeldbasada en el orden, y
la reproduccion por estado estacionario.

Otros operadores que se usan ocasionalmente en progragecéiica son:

Mutacién: Consiste en cambiar un nodo del arbol y todo lo queiatete de él por
otro subéarbol generado aleatoriamente.

Permutacion: Consiste en intercambiar la posicion de los subarhi@es nodo.

Editado: Se usa para simplificar los programas resultantessiste en simplificar
analiticamente las expresiones que aparecen en el pdoaque permite que las
soluciones sean mas compactas, aunque no estd muyleclaeataja de realizarlo
durante la ejecucién del algoritmo frente a la opciésidglificar cuando termina la
ejecucion de esté.

Encapsulado Consiste en sustituir un subarbol por un solo simte forma que el
subarbol aparezca siempre junto en las operaciones dehiaeciin. Viene a ser un
seguro ante la ruptura de un subérbol beneficioso.

Aplicaciones de la computacion Evolutiva

Las aplicaciones de la programacién genética son muyiaanph realidad todo lo que
se pueda describir con un programa en LISP se puede programtcagesste. Sin
embargo, no estd muy claro cual es la ventaja frenéesimple programacion de un
algoritmo. El enfoque de la programacion genética es sialilanfoque conexionista:
consiste en encontrar un programa, es decir, la impkacién de un algoritmo, que
resuelva un problema. En este sentido se parece masealdgsneuronales que a los
algoritmos genéticos.

Existen miles de aplicaciones industriales y comecidi la computacion evolutiva,
estas son algunas de las mas interesantes:



Elaboracion de retratos robots de sospechosofichard Dawkins, un biélogo
evolucionista, incluyé en su libro tituladdJh relojero ciegd un programa llamado
BIOMORFOS, donde se presentaban una serie de formas ligeramemedpar a
insectos, y se podia seleccionar con el mouse aquellaseqasemejaban mas a un
insecto; estas formas se reproducian y el proceso seiargpat unas cuantas
generaciones. El resultado era que en la generacion é&palecian formas
sorprendentemente parecidas a insectos reales. Insgpieadesto, los investigadores
Caldwell y Johnston de la Universidad de Nuevo México usammmrocedimientos
policiales habituales para paramétrizar rostros humat®snanera que podian ser
almacenados en un cromosoma. A la victima de un ddite gresentaban varios
rostros, para que seleccionara cual o cuales se pame&$aal sospechoso, asignandoles
una puntuacion. Por medio de procedimientos genéticos dammosomas
correspondientes se reproducian, obteniendo un retratoalvidastante fiel del
sospechoso.

Disefio de redes neuronalesEn este caso el aprendizaje neuronal se mezclalcon
genético para dar una combinacion ideal. El disefio de dngeteonal conlleva varias
dificultades, los algoritmos genéticos se usan parangati, principalmente los pesos
iniciales de una red, su tamafo y las constantes de a@gendtl hallar los pesos
iniciales correctos es esencial ya que el no haperale provocar que el algoritmo de
aprendizaje se quede estacionado en un minimo locaptiraizacion de las constantes
de aprendizaje también es importante; ya que una comstamasiado grande ocasiona
gue la red olvide demasiado pronto, y una constante muy pequefa red no aprenda
en el tiempo necesario. Ademas el tamafio debe stgadlpara el tipo de problema, si
hay demasiadas neuronas el entrenamiento y la explotaeran muy lentas, si hay
muy pocas el porcentaje de acierto puede no ser el aprofpiata resolver estos
problemas se crea una poblacién de redes neuronalestiregaanse prueban y se
asigna como fitness la exactitud de la clasificaciolasienuestras de entrada.

Aprendizaje basado en algoritmos genético€s un método singularmente parecido a
las redes neuronales, pero en cierto sentido mucho m@dicado. Habitualmente se
aplica a clasificadores, que deben ser capaces de oenactamente los patrones
gue se van introduciendo. Para ello tienen un sistema@te envio de mensajes, que
son recogidos por una serie de reglas, que a su vez puediemeamsajes. Sobre de las
reglas y en funcién del numero de veces que hayan sido sgilaglica un algoritmo
genético. Su representante mas notable eANEMAT de Wilson, un programa
artificial que aprende a moverse dentro de un bosque vifctalalmente y debido a su
mayor facilidad, este tipo de enfoques han sido sustitumolapredes neuronales.

Con esta informacion se tiene un panorama general aiepa de la informética
evolutiva, y las ideas que dieron origen a ella. Existanbién por supuesto, los
algoritmos genéticos pero considerando que son el tertralod® esté trabajo de tesis,
se le estudia como el tema central del siguiente dapitu
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CAPITULO Il

ALGORITMOS GENETICOS

La computacion evolutiva es un conjunto de técnicas gsenbsu funcionamiento en
modelar procesos evolutivos fundamentados en la supenavéados individuos mas
aptos de una poblacion. Dentro de dichas técnicas se émcudos algoritmos

genéticos, que son el tema a exponer en este capitulo.

2.1 Breve Historia.

John Holland seria el hombre que daria forma al concep&dgoritmo genético. Fue a
principios de los afos 60, en la universidad de Michigan enAkbar, donde, dentro
del grupo “Légica de computadoras” sus ideas comenzarianraadlesse y dar frutos.
Seria ademas dentro de esta etapa que la lectura del lirito g®or el Bidlogo
evolucionista, R.A. Fisher, titulado “La teoria genétieala seleccion natural” influyé
en él y sus ideas. De este libro aprendidé que la evolecgnna forma de adaptacion
mas potente que el simple aprendizaje, y tomé la dec@baplicar estas ideas para
desarrollar programas bien adaptados para un fin determinado.

En la universidad, Holland impartia un curso titulado “Teede sistemas adaptativos”;
dentro de este curso, y con una participacion activa destudiantes, crearia las ideas
gue mas tarde serian los algoritmos genéticos, a losragieatmente Holland llamo
“Planes Reproductivos”.

Los objetivos de Holland en su investigacion serian:
1) Imitar los procesos adaptativos de los sistemas nesural

2) Disefar sistemas artificiales (normalmente programas utilicen los mecanismos
de los sistemas naturales.

Unos 15 afios mas adelante, David Goldberg, conoci6 lartdply se convirtié en su

estudiante. Goldberg era un ingeniero industrial y fue depioseros en tratar de

aplicar los algoritmos genéticos a problemas industr{gisefio de pipelines). Si bien
Holland trato de disuadirle, considerando que el problemdenasiado complejo para
la aplicacion de algoritmos genéticos, Goldberg loguo objetivo escribiendo su
programa en una computadora Apple Il. Estas y otras aplgciconvirtieron a los

algoritmos genéticos en un campo suficientemente acepyadn, 1985 celebré su

primer conferencia ICGA’85. Dicha conferencia se siguératelo bianualmente.



2.2 Definicion de algoritmo genético.
David Goldberg define el concepto de algoritmo genétisiglaiente manera:

“Algoritmos de busqueda basados en el mecanismo de seleccion natural y genética
natural. Combinan la supervivencia de la mas apta entre una estructura dada de
cadenas con un intercambio aleatorio de informacién para conformar un algoritmo de
busqueda con algo del talento de la busqueda hutri&na

Se puede considerar también que los algoritmos genéticomé&maos sistematicos
para la resolucion de problemas de busqueda y optimizaciéaptjoean métodos de la
evolucion biolégica como son la seleccién basada guoldacion, la reproduccion
sexual y la mutacion.

Asi entonces se puede considerar que los algoritmos genéon métodos de
optimizacién, que tratan de hallar el conjunto ¢ge X, Xtales que F(X ..., X) sea un
maximo. En un algoritmos genético, las X. , X se codifican en un cromosoma, (o
gen, ya que se consideran equivalentes) que tiene toda lamaecfén necesaria para
resolver el problema. Después todos los operadorezadti por el algoritmo genético
se aplicaran a una poblacibn de cromosomas. Las sodiscioodificadas en los
cromosomas compiten para ver cuél constituye la nsejocion. EI ambiente formado
por las demas soluciones ejercera una presion seleotiva & poblacion, de forma
gue soOlo los mejores sobrevivan o leguen su material igenat las siguientes
generaciones, del mismo modo que en la evolucion desfeecies. La diversidad
genética se introduce mediante mutaciones y reproducoci@alse

En la naturaleza el factor que hay que optimizar esdarsivencia del individuo y con
él la de la especie, eso significa a su vez maximizarsbs factores y minimizar otros.
Un algoritmo genético, sin embargo, tiene cémo objetadithal optimizar sélo una
funcion, y no diversas funciones relacionadas entgnsiltaneamente. Este tipo de
optimizacion, denominada multimodal, también se sueledabocon un algoritmo
genético especializado.

El algoritmo genético trabaja a nivel del genotipo y suagume primario seré la cruza
sexual ya que modela la evolucion a nivel de los individswsiperador secundario es
la mutacion. La manera de seleccionar individuos es piltdtca y basada en

aptitudes.

Ya que la intencion del algoritmo genético es combinaradeso de seleccion natural
y Su mecanismo la genética para resolver un problema deizgutibm; existen cinco
elementos primordiales necesarios para modelar un gwo&volutivo en la
computadora, los cuales se enuncian a continuacion.

1. Larepresentacion adecuada para las soluciones del prdleledificacion).

©® Goldberg David Genetic algorithms in searchs, Optininagind machine learning. USA Ed Addison-
Wesley, 1989.
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Método de generacion de una poblacién inicial de individuos.

Un ambiente, normalmente modelado por una funcién deawiéh la cual
comparara a los individuos de acuerdo a su aptitud.

4. Operadores de reproduccién que permitan generar nuevos ingividuo

5. Valores para los parametros del algoritmo (probabilidactega, mutacién
y nimero de individuos).

wmn

Sintetizando el concepto, un algoritmo genético consistie averiguar de qué
parametros depende el problema, se codifican estos eompnsoma, y se aplican los
métodos de la evolucion: seleccion y reproduccion sexoal intercambio de

informacién y alteraciones que generen la diversidad.

Se pueden enunciar ahora los pasos a seguir en la éfedeciin algoritmo genético.
Algoritmo genético.

1. Generar una poblacion inicial aleatoria de n>0 individimsde cada uno de
ellos representa una solucién potencial al problema.

2. Seleccionar a los individuos mas aptos de acuerdo a loftadks de
evaluarlos con una funcion de aptitud (fitness).

3. Aplicar operadores de reproducciéon (cruza, mutacion, ete) gesegurar el
intercambio genético y la creacién de una nueva generdeiindividuos.

4. lterar hasta alcanzar una condiciébn de paro del atgoripreviamente
establecida.

Los puntos importantes a considerar al disefiar un atgorigenético seran la
codificacién de los cromosomas. Los operadores geséficincipalmente la seleccion,
el crucé y la mutacion) seran comentados més ampltareernas siguientes secciones.
Los siguientes parametros a fijar para cada algoritmeétge y que tienen vital
importancia son:

» El tamafio de la poblacién: Debe ser suficiente parantizaa la diversidad
de las soluciones.

e La condicibn de terminacién: Lo mas habitual es que ldic@én de
terminacion sea un criterio de convergencia del algoritmun nimero
prefijado de generaciones.

2.3 Caodificacion.

Los algoritmos genéticos requieren que cada solucidnoskficada en un cromosoma,
el cual estard conformado por una estructura de datoepresentara cada individuo
de la poblacion, normalmente en forma de arreglo; donda pasicion es conocida
como gen, el cual codifica el valor de un solo paranuria solucion del problema. El
valor que puede tomar cada gen se denomina como alelo.
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Considere el siguiente ejemplo consistente en 14 gepessentados por dos diferentes
alelos en un cromosoma:

Alelo: 0, 1

Solucion: CromosorAna/,/ GEﬂes\
1|01

1 0 1 1 0 1 0

Figura 2.1 Codificacion

El conjunto total de cromosomas forma la poblacion szbe trabaja el algoritmo
genético, en casos especificos esta poblacion ediaitéida en subpoblaciones. De
esta manera se modela la especializacion, ya quesediuzan individuos de la misma
subpoblacion. Sin embargo podria permitirse que algunos dodwitransfieran sus
genes de una subpoblacion a otra. A ésto se le conome ugracion. Cuando un
individuo puede reproducirse con otro sin importar en que sudipéblesté y que su
eleccion ello s6lo dependa de su aptitud se dice que la pob&ciganmitica.

Para poder trabajar con estos cromosomas en una computagornecesario
codificarlos en una cadena, es decir una ristra deogisi{nimeros o letras) que
generalmente estar4 compuesta de ceros y unos.

Las representaciones mas utilizadas son:
Binaria: Utilizando Os y 1s para representar cada parametro.
Ejemplo:

Supéngase que se quiere hallar el maximo de la funciér1f(Xj, una parabola
invertida con el maximo en X=1. En este caso, el Uniconpetré del problema sera la
variable X; la optimizacién consiste en hallar unaaKque f(x) sea maximo. Se crea
una poblacién de cromosomas, cada uno de los cualésreaona codificacién binaria
del parametro X. Se procede de la siguiente maneraaloses enteros elegidos en un
intervalo [-100, 100] seran convertidos a sus valores bggmdvaluados en la funcion.

Valor Binario Valor Entero Evaluacion f(x)
10101 21 -440
10011 19 -360

1010110 -86 -7395
111010 -58 -3363
1 1 0

Figura 2.2 Codificacion binaria



Comunmente los nameros binarios son utilizados con cadienlsgitud fija, donde
en cada posicién se indica el estado del cromosoma apgégzca un cero o un uno en
cada posicion.

Binaria con codigo Gray. El codigo Gray es un tipo de codificacion basado en el
sistema binario pero de una construccion muy distinEadellos demas cédigos. Su
principal caracteristica es que dos niUmeros sucesivosgui@ solo varian en un bit.
Esto se consigue mediante un procedimiento poco rigurosistenre en:

» Se escribe en una columna los digitos O y 1.

e Setoma una linea imaginaria en la base de la columna.

» Se reproduce la columna bajo la linea como si de un espéjatase.
» Se rellena con ceros la parte superior y con unosdeanf

Por lo tanto para un codigo Gray de n bits se toma elsponeiente Gray de n-1 bits,
se le aplica simetria y se rellena su parte superiofsgnla parte inferior con 1s. Esta
codificacién no tiene nada que ver con un sistema detificacion; en efecto los
términos 000, 101, etc no denotan un valor matematico irealiso de los X valores
gue puede tomar una variable. Por lo tanto se trata de, lagfiartir de una variable que
puede tomar X valores, un n suficiente como para ey ordenar estos estados de
la variable de acuerdo a las normas del codigo Gray de @wagnlie dos estados
sucesivos.

DECIMAL BINARIO GRAY
0 000 000
1 001 001
2 010 011
3 011 010
4 100 110
5 101 111
6 110 101
7 111 100

Figura 2.3 El cédigo Gray s6lo cambia un bit en cada posicion

Esta codificacion es muy usada en el disefio de ciscuitonbinacionales, ya que
eventualmente sélo realizar un cambio es muy imporemtispositivos mecanicos ya
gue el error medio en la transmisién es menor con sneanimbios, como ocurre cuando
se emplea el codigo Gray.

Entera: Utiliza los nimeros enteros positivos para codifleardiversas posibilidades
de solucion de un problema.
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Real: Codifica en forma de nimero real cada posicion dehospma, es similar a la
entera pero amplia la gama de posibilidades de codificac@myéendo los nimeros
reales.

Expresiones S en LISP (arboles):Este tipo de codificaciéon dio origen a la
programacion genética propuesta por Kosa, se considertododo que puede ser
programado en LISP se puede representar de esta manera.

Figura 2.4 Arbol LISP

Listas binarias de longitud variable: En estos casos el codigo binario es utilizado
como un numero, de forma que la longitud de la cadena puede segin el nUmero
que representa o la cantidad de parametros que codifbecion de utilizar cadenas
dinamicas o emplear cadenas de longitud fija esta deteten por las caracteristicas
particulares de cada problema.

Hibridos: Son diversas combinaciones utilizadas para codificar ldscigoes,
generalmente de acuerdo a las caracteristicas espegalada problema.

La cardinalidad de un alfabeto indica el nimero de eltomeen él. Existen otras
codificaciones posibles, usando alfabetos de diferenténedidad; sin embargo, en uno
de los resultados fundamentales en la teoria de lositalge genéticos, llamado
teorema de los esquemas, se afirma que la codificapiima) es decir, aquella sobre
la que los algoritmos genéticos funcionan mejor, es kqgak tiene un alfabeto de
cardinalidad dos.

La mayoria de las veces, una codificacion correxta elave de una buena resolucién
del problema. Generalmente la regla heuristica que lza s la llamada regla de los
bloques de construccién, es decir, pardmetros relacionattessédeben estar cercanos
dentro del cromosoma.

En todo caso, se puede ser bastante creativo conifec@acidn del problema, teniendo
en cuenta la siguiente regla: variables del problema déa @mtas en el espacio-
problema, deben de estar juntas en la codificacién. ftgtde llevar en algunos casos a
cromosomas bidimensionales o tridimensionales, o elaciones entre genes que no
sean puramente lineales. En algunos casos, cuando nonseecde antemano el



nuamero de variables del problema, caben dos opciones:.cenddimbién el nimero de
variables, o bien, lo cual es mucho mas natural, crearamosoma que pueda variar
de longitud. Para ello, claro esta, se necesitan opesadmnéticos que alteren la
longitud del cromosoma.

2.4 Evaluacion y Seleccion.

La seleccion de los individuos es de suma importancimexgoritmo evolutivo ya que
es la guia de la bausqueda hacia una buena solucion. Daraviauacion se decodifica
el gen, convirtiéndolo en una serie de parametros delgmmablse encuentra la solucién
del problema a partir de esos parametros, y se le da unsapidmt a la solucién en
funcién de lo cerca que se encuentre de la mejor solusiésta puntuacion se le llama
fitness.

El fitness determina siempre los cromosomas que van adeepr, y aquellos que se
eliminaran, pero existen varias formas de consideraritelrioc para seleccionar la
poblacién de la siguiente generacion.

» Seleccion proporcional: Se eligen individuos de acuerdo amtuilicion
de aptitud con respecto al total de su poblacion. Por ejemplo:

1. Ruleta.
2. Sobrante estocastico.
» Conreemplazo.
» Sin reemplazo.
3. Universal estocastica.
4. Muestreo deterministico.

» Seleccion mediante torneo: Propuesta por Wetzel. Sedpasomparaciones
directas de aptitud entre individuos. Existen dos tipos:

1. Deterministica.
2. Probabilistica.

» Seleccion de estados uniformes: Propuesta por Whitleyizadtal en
algoritmos genéticos no generacionales y aprendizajenmntal. Util
cuando los individuos resuelven el problema de manera e@lecti

Uno de los criterio de seleccion mas usados es el d¢aR@n esté método se crea un
pool genético formado por cromosomas de la generacionlaetuauna cantidad
proporcional a su fitness. Si la proporcion hace que uwidued domine la poblacion,
se le aplica alguna operacién de escalado. Dentro depest, se escogen parejas
aleatorias de cromosomas y se emparejan, sin imgpeasean del mismo progenitor.
Dentro de este sistema existen algunas variaciones, uskases el élitismd, que

43



44

consiste en incluir el mejor (o los mejores) repres#ns de la generacion actual en la
siguiente de manera automatica.

Otra técnica a considerar es el llamado Estado Bst@: en este esquema se
mantiene un porcentaje de la poblacion para la sigugarieracion. Se coloca toda la
poblacion por orden de fitness, y los M menos dignosfioninados y sustituidos por

la descendencia de alguno de los N mejores con algumdivaduo de la poblacion. A
este esquema se le aplican también algunas variantegepplo crear la descendencia
de uno de los mejores y sustituir con estos al masigdarentre los perdedores. Esto se
denomina crowding y fue introducido por DeJong. En realidad pste esquema se
escoge urcrowding factor(CF), cuando nace una nueva criatura se seleccionan CF
individuos de una poblacién, y se elimina al mas parecldmaeva criatura.

Los operadores de reproduccién también llamados Operadergsicd@s son aquellos
gue modifican la manera en que se transmite la infodmay@nética de padres a hijos,
los principales son el cruce y la mutacién. Existen aded@s subprocesos
relacionados con los operadores genéticos.

Uno de ellos es el llamado dexplotaciéri, el cual consiste en utilizar la informacion
obtenida anteriormente para decidir cual es el mas camtenutilizar continuacion
mediante movimientos finos. El operador de cruce permdelo®r una zona
prometedora del espacio de basqueda del problema y con elltr@ndptimos locales
en ese lugar.

El otro proceso es llamadoeXploraciori, el cual consiste en encontrar zonas
prometedoras del espacio de busqueda e impedir el quedar atapsutonos locales.
La mutacion permite dar saltos significativos en el @spaara lograr este cometido. El
cruce y la mutacién seran el tema de las dos siguisetefones.

2.5 Cruce.

También llamado en Inglés Crossover, es el principalaojoe genético, hasta el punto
de que se puede decir que un algoritmo, no es un algoritmticgesiéno tiene cruce, y
sin embargo puede serlo sin tener mutacion, como afirmardolel teorema de los
esquemas confia en él para hallar la mejor solucion arablema. Basicamente
consiste en el intercambio de material genético eldgecromosomas (en ocasiones
pueden ser mas, como el operadogfa’ propuesto por Eiben).

Para aplicar el cruce se escogen aleatoriamente dowmoie de la poblacion; no existe
problema en emparejar dos descendientes de los mismos,padgele ello garantiza la
perpetuacién de un individuo con buena puntuacion (ademas adgudpaocurre en la

realidad, ya que es una practica utilizada en la cria delgatlamada inbreeding y esta
destinada a potenciar ciertas caracteristicas frentieaa).oSin embargo si se debe
considerar que si esto sucede demasiado a menudo, puede abéEanas ya que toda

la poblacién puede ser dominada por los descendientes degalglnue ademas puede
tener caracteres no deseados. Esto es lo que en odtodos de optimizacion se



denomina “atraque en un minimo local”, y es uno de loxipales problemas con los
que se tiene que lidiar al usar algoritmos genéticos.

En cuanto al teorema de los esquemas, se basa en lan miidblogues de
construcciofl. Se consideran bloques a las secciones de cromosamaspbuena
respuesta estara constituida por buenos bloques, igual queuena maquina esta
construida con buenas piezas. El cruce es el encargadezaéar bloques buenos que
se encuentran en los diversos progenitores, y quelssrgoe den a los individuos una
buena puntuacién. La presion selectiva se encarga dedfpuds buenos bloques se
perpetlen, y poco a poco se vaya formando una buena solgsi6conclusion el
teorema de los esquemas nos dice que la cantidad de bbkmpes se va
incrementando con el tiempo de ejecucion, y es eltegkutedrico mas importante en
algoritmos genéticos.

El intercambio genético se puede llevar a cabo de muohaas, pero hay tres grupos
principales:

Cruce de n-puntos En este cruce los dos cromosomas se cortan por n pyngbs
material genético situado entre ellos se intercanidimas comun es el cruce de uno o
dos puntos.

El siguiente es un ejemplo de cruce de dos puntos, se tiesecromosomas, se eligen
dos puntos de corte y se combinan los segmentos separadasbfener dos nuevos
individuos.

Cromosoma 1:

90000000000000

PUNTOS DE CORTE

Cromosoma 2:

DOS NUEVOS INDIVIDUOS DESPUES DEL CRUCE

Nuevo cromosoma 1:
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Nuevo cromosoma 2:

Figura 2.5 CRUCE DE DOS PUNTOS

Ahora se estudia un ejemplo de cruce multipunto, dondeadigan multiples cortes y
combinaciones entre los dos cromosomas.

Cromosoma 1:

Cromosoma 2:

DESPUES DEL CRUCE

Nuevo cromosoma 1:

Nuevo cromosoma 2:

1 0 0 0

10u10 OlVl O\_/lO

Figura 2.6 CRUCE MULTIPUNTO

Cruce uniforme: Se genera un patron aleatorio de 1s y 0s, y se intbiaa los bits de
los dos cromosomas que coincidan, donde exista un unopetr@h. O bien se genera
un nimero aleatorio para cada bit, y si supera una detelemipeobabilidad se
intercambia ese bit entre los dos cromosomas.

Cruce especializadoEn algunos problemas, el aplicar aleatoriamenteuekada lugar
a cromosomas que codifican soluciones no validas; ercasb hay que aplicar el cruce
de forma que genere siempre soluciones validas, las d&fs®a vienen dadas por las
caracteristicas de los problemas, como en la progrdmgenética de Koza.



2.6 Mutacion

En la evolucibn, una mutacibn es un suceso bastant® momuin (sucede
aproximadamente una de cada mil creaciones), en la raagerilos casos las
mutaciones son letales, pero en promedio contribuyendivérsidad genética de la
especie. En un algoritmo genético tendran el mismo pagelnyisma frecuencia (es
decir, muy baja).

Una vez establecida la frecuencia de mutacién, por ejeonudo por cada mil, se

examina cada bit de cada cadena cuando se crea la nuewa @ipartir de sus padres
(normalmente se hace de forma simultdnea al cruce)lunSnimero generado
aleatoriamente esta por debajo de la probabilidad, sei@ane! bit (es decir,de0alo
viceversa). En caso contrario se conserva como Bsgendiendo del niumero de
individuos que existan y del nimero de bits por individuo, puedealtar que las

mutaciones sean extremadamente raras en una solagiéner

Cromosoma original:

Figura 2.7 Mutacién

Es necesario sefialar que no conviene abusar de la mut&socierto que es un
mecanismo generador de diversidad, y por lo tanto una éolaoando un algoritmo
genético esta estancado, pero también es cierto que mdaigeritmo genético a una
blusqueda aleatoria. Siempre es mas conveniente usar otragisngs de generacion
de diversidad, como aumentar el tamafio de la poblaciaramtizar la aleatoriedad de
la poblacién inicial. Esta operacion, junto con el crycel método de seleccion de
ruleta, constituyen unatgoritmo genético simple”SGA, introducido por Goldberg en
su libro “Algorithms in searchs, Optimization and machine learning”

2.7 Otros operadores.

Existen diferentes problemas, con caracteristicas rnatiptds que pueden generar la
necesidad de uso de diferentes operadores. Por ejempidpcsgconoce de antemano
la cantidad de parametros que hay en un problema se puegjartcalm cromosomas de
longitud fija, pero en un problema de clasificacion, dond® den vector de entrada, se
desea agruparlo en una serie de clases, se podria ignort@satlases existen. O en el
disefio de redes neuronales, puede que no se sepa (derhewwse sabe) cuantas
neuronas se van a necesitar; en un perceptron existEs mpge indican cuantas

47



48

neuronas se deben utilizar en la capa oculta; pero en bleima determinado puede
gue no haya ninguna regla heuristica aplicable; se tendimitilizar los algoritmos
genéticos para encontrar el nimero 6ptimo de neur&masste caso, si se utiliza una
codificacion fregona” (aquella donde se ponen juntos todos los pesos que salgan de |
misma neurona de la capa oculta), se necesitara us fmra cada neurona de capa
oculta, y el nimero de locus variara dependiendo del nudemeuronas de la capa
oculta.

En estos casos, se necesitan dos operadoresafi@dir y eliminar. Se utilizan para
afadir un locus, o eliminar un locus del cromosomafobma mas habitual de afiadir
un locus es duplicar uno ya existente, el cual sufreaidutay se afiade al lado anterior.
En este caso los operadores del algoritmo genético s{sgdércion, mutacion y cruce)
funcionaran de la forma habitual, salvo, claro estasglese hara cruce en la zona del
cromosoma de menor longitud.

Estos operadores permiten, ademas, crear un algoritrétiggede dos niveles: a nivel
de cromosoma y a nivel de alelo. Supongase que en un praldectasificacion, existe
un alelo por clase, se puede asignar a cada alelo unaapidnt en funcion del nimero
de muestras que haya clasificado correctamente. Atampbkstos operadores, se
duplicaran los alelos con mayor puntuacion, y se elimmadguellos que hayan
obtenido una puntuacién menor o nula.

Se tiene como ejemplo un problema que consiste efficdados puntos del cuadrado
de 10 X 10 en dos clases, 1 y 2, que no son linealmente segataldialmente no se

sabe cuantos vectores son necesarios para clasifier clases. El algoritmo genético
debe ser capaz de hallar un nimero 6ptimo de vectokjaauno de los cuales se
asigna una etiqueta de clase, tales que el error senfiageo, en este caso cuatro
vectores para la primera clase y cinco para la segunalda Cromosoma estara
compuesto por un diccionario o conjunto de vectores, cadade los cuales tiene

asignada una etiqueta de clase.

Operadores de nicho ecolégicoEstos operadores estan encaminados a mantener la
diversidad genética de la poblacion, de forma que los clamass similares sustituyan
s6lo a cromosomas similares, y son especialmentes (gih problemas con muchas
soluciones; un algoritmo genético con este tipo de operacs capaz de hallar todos
los maximos, dedicAndose cada especie a un maximod&tes formas de llevar a
cabo esto es con el ya mencionado crowding, otra fesmatroducir una funciéon de
comparacion, que indica cuan similar es un cromosomast&b de la poblacién; la
puntuacion de cada individuo se dividird por esta funciérodgaracion, de forma que

se facilita la diversidad genética y la aparicion deviddios diferentes.

También se pueden restringir los emparejamientos, panplkge entre aquellos
cromosomas que sean similares, para evitar las malasaeencias del inbreeding que
suelen aparecer en poblaciones pequefas, estos periodosrsalant con otros
periodos en los cuales el emparejamiento es libre.



Operadores especializadosEn una serie de problemas hay que restringir las nuevas
soluciones generadas por los operadores genéticos, puésda® las soluciones
generadas van a ser validas, sobre todo en los probtemasestricciones. Para este fin
se cuenta con los siguientes operadores especiales quiensana estructura del
problema, otros son simplemente generadores de diversidad:

e Zap: En vez de cambiar un solo bit de un cromosoma, caamb@gen completo
de un cromosoma.

» Creep: Este operador aumenta o disminuye en 1 el valor de mrsgee para
cambiar suavemente y de forma controlada los valories dgnes.

« Transposicién Similar al cruce y a la recombinacién genética, perdrdele
un solo cromosoma; dos genes intercambian sus valanesestar al resto del
cromosoma.

Otro aspecto que requiere especial importancia al apdicaoritmos genéticos es
decidir con que frecuencia se va a aplicar cada uno agpdéradores. La frecuencia de
aplicacién de cada operador estara en funcion del propkmiando en cuenta los
efectos de cada operador, tendrd que aplicarse con detaencia o no.
Generalmente, la mutacion y otros operadores que gedimarsidad se suelen aplicar
con poca frecuencia; la recombinacion se suele aplicafrecuencia alta.

En general la frecuencia de los operadores no varia dusagjecucion del algoritmo,
pero se debe tener en cuenta que cada operador es ntas efecun momento
determinado de la ejecucion. Por ejemplo al principio,lee fase denominada de
exploracién, los mas eficaces son la mutacion y lambmacion; posteriormente
cuando la poblaciéon ha convergido en parte, la recombinacides Util, pues se esta
trabajando con individuos bastante similares y es pacanformacion que se
intercambia. Sin embargo, si se produce un estancamiantajtacion puede ser Uutil,
en todo caso se pueden utilizar operadores especializados.

2.8 El Zen y los algoritmos genéticos.

Este es el titulo de un articulo publicado por Goldbergleertonferencia sobre

algoritmos genéticos celebrada en 1989 (ICGA 89), en dondeadsetie de consejos

para la aplicacion debida de los algoritmos genéticos g avaqjuellos que se quieren
apartar de la ortodoxia. En resumen estos son logjosns

DEJA QUE LA NATURALEZA SEA TU GUIA: Dado que la mayoria de los
problemas a los que se van a aplicar los algoritmos igeséton de naturaleza no
lineal, lo mejor es actuar como lo haria la naturalemmgue intuitivamente pueda
parecer la forma menos acertad&i jueremos desarrollar sistemas no lineales que
busquen y aprendan, mejor que comencemos (como minimo) imitando a sistemas que
funcionan”. Y estos sistemas se hallan en la naturaleza.

CUIDADO CON EL ASALTO FRONTAL: A veces se plantea el problema de

pérdida de diversidad genética en una poblacion de cromosHaaslos formas de
resolver este problema: aumentar el ritmo de mutatideyal equivale a convertir un
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algoritmo genético en un algoritmo de busqueda aleatorighiea introducir
mecanismos como el sharing, medio por el cual el Stoksun individuo se divide
entre el numero de individuos similares a él. Este skgumétodo, mas parecido al
funcionamiento de la naturaleza, en la cual cada mhavipor bueno que sea, tiene que
compartir recursos con aquellos que hayan resuelto el praldenta misma forma,
funciona mucho mejor.

RESPETA LA CRIBA DE ESQUEMAS: Para realizar esto, lo ideal es utilizar
alfabetos de baja cardinalidad (es decir, con poaas)etomo el binario.

NO TE FIES DE LA AUTORIDAD CENTRAL: La Naturaleza actia de forma
distribuida, por lo tanto se debe de minimizar la ndeesde operadores queear
completa a la poblacion. Ello permite, ademas, una féclelizacion del algoritmo
genético. Por ejemplo, en vez de comparar el fithessndmdividuo con todos los
demas, se pueden comparar sélo con los vecinos, esadaeifos que estén de alguna
forma situados cerca de él.

2.9 Aplicaciones

Para aplicar algoritmos genéticos se debe consideramgelepeoblema a resolver, la
meta ha de poder ser observada en grados cualitativansemparables. Por otra parte,
las principales dificultades a la hora de implemeuntaalgoritmo genético son:

» Definir una estructura de datos que pueda contener patjoeggpresenten, la
soluciéon Optima buscada (desconocida) y todas las poslileativas de
aproximaciones a la solucion.

« Definir un tipo de patrén tal que si un patrén es s@eeclo positivamente,
gue esto no sea debido a la interaccion de los distsepmentos del patron,
sino que existan segmentos que por si solos provocarlenaién positiva.

» Definir una funcién de evaluacién que seleccione Igsmee individuos.

Ademas las condiciones que debe cumplir un problema paraatsrdable con
algoritmos genéticos son:

» Elespacio de busqueda debe ser acotado.

e Debe existir un procedimiento relativamente rapido qugnasun grado de
utilidad a cada solucién propuesta, de forma que este gradiidkdasignado
corresponda, o bien directamente con la calidad dellziéo en cuanto al
problema a resolver, o bien con un valor de calidadivelal resto de la
poblacién que permita obtener en el futuro mejores solesion

» Debe existir un método de codificacién de soluciones qoetada posibilidad
de que los cruzamientos combinen las caracteristicasivpssile ambos
progenitores. Este método debe permitir también aplican atlggcanismo de
mutacion que sea capaz de obtener, tanto solucionesispayes respecto de la
solucién sin mutar, como muy parecidas a ésta.



Los campos de aplicacion de los algoritmos genéticostannamplios como la
imaginacién humana, sin embargo de acuerdo con las egomecantes expuestas se
pueden clasificar las aplicaciones de la siguiente raaner

» Decision y Estrategia
o Toma de decisiones financieras (presupuestos)
o0 Busqueda de reglas en juegos.
o Experimentacion de alternativas de marketing
0o Gestion de franquicias.
» Disefio y parametrizacion
o Disefio de pistas de circuitos integrados VLSI
o Parametrizacion de Sistemas (configuraciones de equipthsdra)
o Disefio de redes (telecomunicaciones, carreteras) ltiricde nodos
» Planificacion y asignacion de recursos
o Asignacion del orden de N procesos en M CPU
Ordenacion (ordenar cajas en un almacén)
Asignacion de horarios de clase o turnos de trabajm érotel
Resolucién de sistemas de ecuaciones no lineales
Enrutamiento
o El problema del viajante de comercio (TSP)
e Prediccion
0 Selecciobn de combinaciones de meétodos de realizaciorsedies
temporales

© O O0Oo

Con esta informacion se considera que se cuenta coarlosimientos suficientes para
entender la solucién de problemas por medio de algorigeonéticos. En el siguiente
capitulo se estudia méas a fondo el problema del agelgeoyiga que en €l se enfocara
el algoritmo genético a desarrollar.
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CAPITULO 1lI

EL PROBLEMA DEL AGENTE VIAJERO

Cuando la teoria de la computacién se desarroll6, lo dgésolfue preguntarse acerca
de la relativa dificultad computacional de las funciomesnputables. Este es el
planteamiento de la Complejidad Algoritmica. Rabin en 196fFesguntd: ¢ Qué quiere
decir que f sea mas dificil de computar que g? Rabin ide6 uomabta que fue la
base para el desarrollo de la complejidad abstractaushe YBbtros.

En 1965 Harmantis y Stearns escribieron el articOlo the computacional complexity
of algorithms$, gracias a este articulo se le dio nombre a est@auwie conocimiento.

Se fundamenté asi la medida de complejidad definida cotengo de computacion

sobre una maquina de Turing multicinta, y se demostrastebremas de jerarquia.

En el mismo afio de 1965 Cobham escrildidie intrinsic computacional difficulty of
function$, en donde enfatizd la palabra intrinseco, porque estabesesado en una
teoria independiente de las maquinas. También definiéagtesiz6 la importante clase

de funciones llamadad es decir las funciones de numeros naturales que son
computables en tiempo acotado por un polinomio cuyo angiomes la longitud
decimal de la entrad4’

En computacién cuando el tiempo de ejecucién de un algofitradiante el cual se
obtiene una solucién al problema) es menor que un ciafte calculado a partir del
namero de variables implicadas (generalmente variablegntieda) usando una
formula polinémica, se dice que dicho problema se pueddveesen un “Tiempo
polinébmico” o también llamado “Tiempo Polinomial”.

En teoria de la complejidad, la clase de complejidadsiproblemas de decision que
pueden ser resueltos en tiempo polindbmico calculado & partla entrada por una
maquina de Turing determinista es llamada P. Cuando sedegatma maquina de
Turing no-determinista, la clase se llama NP. Una depl@eguntas abiertas mas
importantes en la actualidad es descubrir si estassctasediferentes o no. El Clay
Mathematics Institute ofrece un millén de délares &msiea capaz de responder esa
pregunta.

Antes de hablar de problemas NP, es necesario introdacinotion de no
determinismo. Un algoritmo no determinista es aquél quee esus operaciones
permitidas incluye una primitiva especial llamaglaccion nd(no determinista). En
problemas de decision, dada una entrada X, el algoribmdeterminista efectuara una
secuencia de pasos (deterministas) entrelazados cendoinde se use la operacion de
eleccionnd, y al final decidira si se acepta x. Un algoritmo ntedwainista reconoce un

@) Castro Pefia Juan Complejidad Algoritmica http://deagaes/~castro/CA/node24.html
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lenguaje L si, para una entrada X, es posible conveda tlecciémd encontrada
durante la ejecucion en una eleccién determinista t&llgsalida del algoritmo sea
aceptar x si y solo si Xl L. En otras palabras, el algoritmo debe proporcionadgor
menos una secuencia posible de pasos para aceptar detos@entes a L, y no debe
proporcionarla para entradas que no pertenezcan a L.

Por ejemplo, considérese el problema de decidir si o @a (V, A) tiene umjuste
perfecto.(Un ajuste se define sobre un grafo no dirigido G comsubieonjunto de sus
aristas tales que, tomadas de dos en dos, no tienen niagige ¢omun; se dice que un
ajuste es perfecto si todos los vértices de G peeenacél). El algoritmo utilizado
mantiene un conjunto de aristas M inicialmente vaS®.van examinando todas las
aristas de G usando una eleccion nd para decidir sirinelda arista A en el conjunto
M. Tras examinar todas ellas, se comprueba si M egustegoerfecto, lo cual puede
hacerse en tiempo lineal, ya que hay que determinar sintlene exactamente V/2
aristas y si todo vértice es exactamente incidenteaaavista de M. La salida del
algoritmo sera “si” cuando M sea un ajuste perfectooy,“en otro caso. Se trata de un
algoritmo no determinista correcto, ya que (1) si exista@juste perfecto, habra una
secuencia de decisiones que permitiran formar M, y (2)I|gdriamo responde
afirmativamente, si se comprueba la existencia de uregjestecto.

Por tanto la complejidad se ha dividido en dos clasesipéles; la clase P y la NP. La
clase P corresponde a los problemas cuyos algoritmosiwgds son de complejidad

en tiempo polinomial; y los NP son los problemas cspfacién hasta la fecha no han
podido ser resueltos de manera exacta por medio de algsuteterministas eficientes,
pero que pueden ser resueltos por algoritmos no determipistas soluciéon son de

complejidad en tiempo polinomi&l.Asf se tiene que:

1.- P denota la coleccion de todos los problemas de decis®rcuales tienen
algoritmos deterministicos en tiempo polinomfl.

Se ha demostrado que tres problemas importantes estartlase P. El primero es la
programacion lineal, demostrado por Khachian en 1979. El deges determinar si
dos grafos de grado maximo d son isomorfos, demostrado parLuf80. El tercero
es la factorizacion de polinomios con coeficienteorades, que fue demostrado por
Lenstra y Lobas en 1982 para polinomios de una variablgeteralizacion para
polin(()4r)nios de cualquier numero fijo de variables fue alrada por Kaltofen en
1982!

2.- NP Polinbmico no determinista (Non-Deterministic yolmial-time) denota la
coleccion de todos los problemas de decision los ctialesn algoritmos de solucién
no deterministicos en tiempo polinomia.

@ Edgard Reingold Combinational Algorithms Theory and Riect

@ Stinson D R An Introduction to de Desing and Analisialgbrithms 1987.

@ Castro Pefia Juan Complejidad Algoritmica http://decsaésigicastro/CA/node24.html
®) Stinson D R An Introduction to de Desing and Analisialgbrithms 1987.
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Esto es algoritmos no deterministicos en los cuales giagnpre un camino
computacional exitoso que requiere tiempo polinomial eprigitud de la cadena de
entrada®

El desarrollo mas importante de la complejidad algicénes la teoria de la NP-
Completitud, por lo que la clase NP consta de todos losimimg reconocibles en
tiempo polinomial por una maquina de Turing no determinisBcal962 Bennet bajo
el nombre de ‘“relaciones rudimentarias positivas ebtias” defini6 un equivalente a
NP utilizando cuantificadores l6gicos en lugar de maquinasodgutacion. En 1972
Karp le puso el nombre actual de clase NP y Cook introdugomcepto de NP-
Completo y explicé que el problema del subgrafo es NPplxim Un afio més tarde
Karp encuentra 21 problemas NP-Completos, lo que demod#&rabmgportancia de la
materia.

Dada su importancia, se han hecho muchos esfuerzosiperatrar algoritmos que
resuelvan algun problema de NP en tiempo polinbmico. Slrargu, pareciera que
para algunos problemas de NP (los del conjunto NP-completes posible encontrar
un algoritmo mejor que simplemente realizar una busqueda exhaust

En su articulo “Primes in P” publicado en el 2002, Manindgaa®val junto con sus
estudiantes encontré un algoritmo que trabaja en tiempoopato para el problema
de saber si un nimero es primo. Anteriormente se gabiase problema estaba en NP,
si bien no en NP-Completo, ahora se sabe que tamhié&erep.

3. Un problema es NP-Duro si todo problema en NP se puedefotraas
polinomialmente a él. Es decir cualquier problema de dewigiertenezca o no a los
problemas NP, el cual pueda ser transformado a un probl@y@opleto tendra la
propiedad de que no podra ser resuelto en tiempo polinomignas que P=NP. Se
puede entonces decir que dicho problema es al menos tei chfino uno NP-
Completo, razén por la que a los problemas con estastedsticas suele llamarseles
SAT ademas de NP-Duros. SAT (Problema de satisfactibilidadpnsiderado como
el problema candnico de los problemas en NP que incluyeaagran cantidad de
problemas de todo tipo en Informatica.

El problema de la suma de subconjuntos es un ejemplo ééma NP-Duro y se
define como sigue: Dado un conjunto S de enteros, ¢Exisiebgonjunto no vacio de
S cuyos elementos sumen cero?

4. Un problema es NP-Completo si es duro y es NP. Mas iispetente, tenemos una
amplia variedad de problemas de tipo NP, de los cualescdesadgunos de ellos de
extrema complejidad. Gréaficamente se dice que algunddepnas se hallan en la
“frontera externa” de la clase NP. Son problemas NBpry los peores problemas
posibles de la clase NP. Estos problemas se caractpozaser todos “iguales” en el
sentido de que si se descubriera una solucion P para algweims, esta solucién seria

©) Edgard Reingold Combinational Algorithms Theory and Rract
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facilmente aplicable a todos ellos. Actualmente hapnemio de prestigio equivalente

al Nébel reservado para el que descubra semejantadsplycse duda seriamente que
alguien lo consiga; si se descubriera una solucién pargrbblemas NP-Completos,

esta seria aplicable a todos los problemas NP y ptr, tarclase NP desapareceria del
mundo cientifico al carecerse de problemas de ese tipalm@nte, tras afios de

blusqueda exhaustiva de dicha solucién, es un hecho ampkaateptado que no debe
existir, aunque nadie ha demostrado, todavia, la imposibilidasu existencia.

Un problema NP-Completo tiene la caracteristica de qde problema en NP se
reduce polinomialmente a él. Por lo tanto se concljye es importante resolver
problemas NP-Completos, porque si alguien puede resolverobiema NP-Completo
en tiempo polinomial se podran resolver todos los pnoddeNP-Completos en tiempo
polinomial(”

Por lo que dada la importancia de los problemas NP-Compjegabiendo que la
solucién de un problema considerado como NP-completo,cigpegn todos los demas
problemas del mismo tipo, se selecciona para su estuej@myplificacion de los

algoritmos genéticos el problema clasico NP-Completopieblema del Agente

Viajero.

3.1 Definicion del problema.

Los matematicos se han divertido mucho con problemas ifiajed que tratan como
acertijos, el problema del agente viajero es uno de ¢lfoprimer noticia que se tiene
del problema del agente viajero fue en 1831 en Alemania, donidgafue publicado
y titulado como “Der Handlungsreisende” o bien “El AgeXiajero”, donde se hacia la
pregunta ¢Como debe de ser un agente viajero y qué deb@di@cegender mas y ser
exitoso en su negocio? Respondiendo a esta pregunta congranpa de recorridos
para poder cubrir tantas localidades como fuera posible starvuna localidad dos
veces.

El problema del agente viajero consiste en que: Un vigebe visitar cada ciudad en
su territorio exactamente una vez y debe regresar ab gienpartida. Se le da el costo
de viajar entre todos los pares de ciudades. Debe planté&aerario considerando que
debe visitar cada ciudad exactamente una vez y el costadeotsu viaje debe ser el
minimo. Por lo que en términos generales el problemasnmtar el costo minimo del

circuito de longitud n. Formalmente el problema se defumeo:

Sean n ciudades de un territorio. La distancia entrea@adad viene dada por la matriz
d de n X n, donde d[x,y] representa la distancia queshtrg la ciudad X y la ciudad Y.
El objetivo es encontrar una ruta que, comenzando y temdon&n una ciudad
concreta, pase una sola vez por cada una de las ciudauesnyice la distancia
recorrida por el viajante. Es decir, encontrar una pewiduta

) Wolf H S Algorithms and Complexity 1986.
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m-1
P={c Cy ..., Ga} tal que dp =Y. d (C , C) sea minimo®

i=1

Este problema visto desde la Optica de grafos es: un grafo/as aristas se les ha
asignado un peso entre los vértices que representan ladesuglae debe visitar el
agente viajero que pueden representar kilometraje, costopdi de computadora o
alguna otra cantidad que se quiera minimizar. El objets/@ncontrar la ruta minima
gue pase por cada ciudad exactamente una vez y regresedathinicial. La meta es
encontrar un circuito hamiltoniano que minimice la sui®dos pesos de las aristas. Un
buen algoritmo que resolviera este problema también soluda el de encontrar
circuitos hamiltonianos en una grafica sin pesos, yasigrapre se puede asignar a
cada arista el peso ®Recordando el concepto de circuito Hamiltoniano: Esteevike
uno de los problemas mas viejos relacionados con la t@engafos. El problema de
los puentes de Konigsberg, que presenta la pregunta de silge gasiun paseo en la
ciudad de la figura 3.1y regresar al punto de partida cruzandopciente una vez.

//Tierra ]\

Isli; Rio== _Isla 2

\ Tierraz_/

Figura 3.1 Grafo de Konigsberg.

En 1936 el matematico suizo Leonhard Euler resolvié el pr@bl€onstruyé la grafica
de la figura 3.2 reemplazando la tierra firme por vérticéss puentes por aristas; es
decir Tierra 1 es el vértice, fTierra 2 es st Isla 1 esqiy I, es Isla 2.

S
1 C|>2
<go/

Figura 3.2

La pregunta fue entonces: ¢Existe un camino cerrado gqtenganexactamente cada
una de las aristas? Este camino se llama circuiteultr o euleriano. Asi un camino
simple que contiene todas las aristas de una graficdl&@rsecamino euleriano de G, o
de otra manera se dice que un grafo conexo no vacio@smino Eureliano siy solo si

no tiene vértices de grado impar. Y un camino eulericerwado se llama circuito

euleriano.

® Garey Michael Computer and Intractability. 1979.
©) Ross Kenneth Matematicas Discretas 1990.
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Recordando que la valencia de un vértice (X) en un gsadb mimero de aristas (y) que
confluyen en él val(x)=y, se da el siguiente teorema:

Teorema 1: En un grafo que tiene un circuito euleriadog los vértices deben tener
valencia par.

Corolario 1: Un grafo que tenga un camino euleriano tiebien 2 vértices de valencia
impar, o bien no tiene vértices de valencia impar.

Un camino que contiene todos y cada uno de los védieds es llamado un camino
Hamiltoniano de G, similarmente un ciclo Hamiltoniad@® G es un ciclo que contiene
cada vértice de G. Un grafo es Hamiltoniano si éstderanun ciclo Hamiltoniano.

Dada la similitud en las definiciones de grafo Euleriagoajo Hamiltoniano, y debido

a que existe una caracterizacion particularmente util desgEulerianos, uno puede
esperar un criterio analogo para los grafos Hamiltonjasinsembargo no es el caso,
dado que éste debe ser considerado como uno de los maydilesnas sin resolver de
la teoria de grafos para desarrollar una caracterizaciplicable de grafos
hamiltonianos. Existen varias condiciones suficieptea establecer que un grafo es un
grafo hamiltoniano.

Teorema 2: El grafo G de n vértices no tiene lazosstearparalelas,
si |V(G)|=n= 3 ysival(v)=n/ 2 para cada vértice v de G, entonces G es
hamiltoniano.

Donde V(G) es el nUmero de vértices del grafo G y véd(vplencia del vértice v.

Teorema 3: Un grafo con n vértices y sin aristas dagate lazos que tiene al menos un
namero de aristas igual a (1/2)(n-1)(n-2) + 2 es hamdltami

Teorema 4: Suponer que el grafo G no tiene lazos nisapatalelas y que

| V(G) | = n= 3 Si val(v) + val(w)= n para cada par de vértices v y w que no estan
conectados por una arista, entonces el grafo es haiaiitn

Algunos ejemplos de esto:

Ejemplo 1:

a) En la figura 3.3 a se muestra el grafo que tiene untoirfecamiltoniano v-w-x-y-z
de cinco vértices.

b) En la figura 3.3.b se le afladen mas aristas que no &nded decir, todo grafo
completo K para n> 3 es hamiltoniano; ademas se puede ir de vértice a veértie¢
orden que se quiera.
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c) En la figura 3.3.c no se tiene circuito hamiltonigaoque no hay ningin modo de
recorrer todos los vértices.

d) En la figura 3.3.d se muestra que el grafo tampoco tianem@eHamiltoniano, ya
que del vértice superior a los dos inferiores se puede Ifegarno volver sin repetir
vértices.

Un grafo H hamiltoniano con n vértices debe tenerealos n aristas. Esta condicion es
necesaria pero no suficiente, como lo ilustra la &giB.d Desde luego, los lazos y las
aristas paralelas no son utilizables.

\
Z
X y
(a)

(b)

\
W
X 7

(©) (d)

Figura 3.3 Circuitos Hamiltonianos.
Ejemplo 2:

a) El grafo K de la figura 3.3 b tiene val(v) = 4 para cada v y tien3){¥ = 5 por lo
gue satisface la condiciéon del teorema 2.
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b) En la figura 3.4 cada uno de los grafos de la figura i®(€) |/ 2 =5/ 2 y tiene un
vértice de valencia 2. No satisfacen las hipétesistetgema 2 y sin embargo son
hamiltonianos.

El teorema 2 impone una condicion uniforme a todosdotices. El teorema 3 requiere
solamente que existan suficientes aristas en algunaderigafo. Se establecen estas
dos condiciones suficientes como consecuencia dedrteod, el cual proporciona un
criterio en términos de pares de valencias de vértices.

Ejemplo 3:

a) El grafo hamiltoniano de la figura 3.4 a tiene n = §jue da (1/2) (n-1) (n-2) + 2 =
8. Tiene 9 aristas y por lo tanto satisface las hipotes@mbién la conclusion del
teorema 3.

b) El grafo hamiltoniano de la figura 3.4 b tiene tamivién5 y por lo tanto
(1/2)(n-1)(n-2) + 2 = 8, pero tiene sblo 7 aristas. Nefate las hipotesis del teorema 3
ni las del teorema 2. Si no hubiera un vértice x enaned tendria I con n = 4 por lo
que (1/2)(n-1)(n-2) + 2 = 5, las 6 aristas que tendria sev@@nque suficientes. En estos
términos el grafo satisface las hip6tesis del teorema 4.

(b)
Figura 3.4 Circuitos hamiltonianos del ejemplo 3
Ejemplo 4: Para el grafo de la figura 3.4 b, n = 5. Hay pares de vértices distintos

que no estan conectados por ninguna arista. Se verifica quenplan las hipétesis del
teorema 4 examinando:
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Para<v, z>, val(v) + val(z) = 3 + 3 =6;
Para <w, x>, val(w) + val(x) = 3 + 2 =5%;
Para < x, y>, val(x) + val(y) = 2 + 3 =5;

Es importante recalcar un tipo de grafo que sera empleadogmesentar el problema
del agente viajero en este trabajo, el grafo comple&b.gDe se dice: un grafo sin
aristas paralelas ni lazos y en las cuales cada vé&dtéeunido por una arista a cada
uno de los otros vértices es llamado un grafo completogtafo completo con n
vértices tiene todos sus vértices con valencia n-1llopgue es un grafo regular. Todos
los grafos completos de n vértices son isomorfos ar@gos, y tienen un alto grado de
simetria. Se muestra un ejemplo de un grafo complietsiguiente figura.

Figura: 3.5 Grafo Completo

Se tiene el siguiente grafo que representa a las ciudad2s 3, 4 con los pesos
respectivos entre las ciudades:

12

Figura 3.6 Grafo representativo de ruta

Se desea recorrer el grafo de manera que se toquendsda@stices sin que se repitan,
tomando como punto inicial al vértice A, se obtieneraguy con ello un costo,
finalmente se detecta el costo minimo como se muastatinuacion:

Ruta Nodos Costo
1 A B,CD A 3+6+4+12=25
2 A B,D C, A 3+8+4+5=20
3 A D B,C A 12+8+6+5=31
4 A D, C, B, A 12+4+6+3=25
5 A C,B,D A 5+6+8+12=31
6 A C,D, B A 5+4+8+3=20
Figura 3.7 Tabla de rutas
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Como puede notarse el costo minimo es 20, pero hay das que lo alcanzan,
realizando un analisis se nota que es el mismo cammeor@eorriendo las ciudades al
revés.

La historia del problema del agente viajero desde el punteistke algoritmico ha
evolucionado gracias a que este problema ha sido una drcelataforma de pruebas
para la introduccidon de nuevas ideas algoritmicas comeelagciones de Lagrange
para el Recocido Simulado (Simulated Annealing), busquedal, Talyoritmos
Genéticos, Redes Neuronales, etc. Ademas se ha caamenucha investigacion en el
estudio de buenos algoritmos aunque no necesariamente $ptint® solucién. Se han
probado problemas de la vida real tanto como problemas genetadtsiamente con
un numero de ciudades que fluctia entre 100 y 1000000 ciudades. Lstidgeuri
Spacefilling Curvale Bartholdi y Platzman es muy rapida; para un probttghagente
viajero geométrico de un millébn de ciudades, este algotigga a la solucion con un
35 % de Held-Karp de la cota mas baja en una ruta 6ptin22 esegundos en una
computadora SGI Challenge con 150 Mhz. El algoritmo IteratedKErnighan
originalmente propuesto por Martin, Otto y Felten, paramillon de ciudades puede
resolver el problema con una exactitud de 1.07 %, pero tomaos8¢ én hacerlo, este
mismo algoritmo para 1000 ciudades llega a la solucion carexactitud de 0.9 % en
s6lo 30 segundos. El algoritmo conocido como Branch anch&wsido un éxito en
soluciones no triviales con 4416 ciudades.

Diferentes enfoques del problema del agente viajero

El problema del agente viajero puede ser visto desde disénfoques, de tal manera
que si, el enfoque es:

A) Como un problema de optimizacion combinatoria:
Se tiene un grafo G en el cual cada una de las aristasutiepeso positivo (0 costo).

Solucién Factible: Un ciclo que pase a través de cadae/éleé G exactamente una vez;
por ejemplo un circuito Hamiltoniano.

Funcién Objetivo: Para un circuito Hamiltoniano H dee=define

c(H)= > c(e)
e H

Solucién Optima: Un circuito Hamiltoniano de costo mimim
B) Como un problema de decision:

Un problema de decision es aquel problema que pregunta spilegesta es “si” 0 “no”,
asi, un problema de decisién es especificado por descrhirinstancia tipica del
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problema y haciendo la pregunta de ¢cual es ...? y sestamliatecon un si o no. De
manera que un algoritmo para resolver el problema delteaggajero como un
problema de decision sOlo necesita contestar si o m@smecesario dar una opcion
diferente o mejor; puede parecer restrictivo pero esope#n Util en muchos casos
especificos.

Sea un grafo G con aristas como costos y un costo tquobé

Pregunta: ¢Es el recorrido G un circuito Hamiltoniano?

Solucién: Decir si G es 0 no un circuito Hamiltoniano.

C) Como un problema euclidiano:

Se tiene un grafo G en el cual cada una de las arnst@sntun costo integral positivo,
para el cual la desigualdad del triangulo se satisfacetpdwa los vértices u, v, y w de
tal modo que c(u, & c(u, w) + c(w, V)

Solucién factible: Un circuito Hamiltoniano.

Funcion objetivo: Para un circuito Hamiltoniano Hdséine un costo

c(H)= 2 c(e)
edH

Solucién éptima: Un circuito Hamiltoniano de costo mioi

Son muy importantes estas tres variaciones del probieinagente viajero normal,
pero ademds existen otras variantes que amplian el erdefjpeoblema, se exponen
algunas a continuacion:

D) Extension del Agente Viajero

Conocido con el nombre de Traveling Salesman Exterf$i8&). En este problema se
tiene una ruta parcial, pero se desea saber si se geréeer el circuito completo sin
exceder un cierto peso, por ejemplo se desea recodeetadrepublica Mexicana, pero
se tiene una parte de la ruta ya pensada, por lo que la f@esgria si ¢se puede
completar la ruta sin que cueste mas de $50007?

Sea un conjunto finito C = {C G, ..., Gy } de ciudades, una distancia ¢(C) O Z*
para cada par de ciudades G O C, una cota Bl Z", y una ruta parciéd = < Gy,
Cne), ..., Giw > de K distintas ciudades desde G K < m.

19 stinson D R An Introduction to the Design and Analisi8lgbritms 1987.
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Pregunta: ¢ Puedieser extendida para una ruta completang)yCCn2), ... , Gik), Cn+1),
Cnm) > teniendo una longitud total B o menos?

E) Problema del Agente Viajero Simétrico.

Conocido como el Symmetric traveling salesman problenP (8SPAV). Dado un
conjunto de n nodos y distancias para cada par de natms)tear una longitud total
minima que visite cada uno de los nodos exactamente anaavdistancia del nodo i
al nodo j es la misma que del nodo j al nodo i, en todosdsos.

F) Problema del Agente Viajero Asimétrico.

Conocido como Asymmetric Traveling Salesman Problem ST Dado un conjunto
de nodos y distancias para cada par de nodos, encontrautande longitud total
minima que visite cada uno de los nodos exactamente unarveste caso, la distancia
del nodo i al nodo j y la distancia del nodo j al nodo i podséx diferentes.

G) Problema del Agente Viajero Revisado.

Teorema: El problema de determinar una ruta 6ptima enodlegmna del Agente
Viajero Simétrico con n ciudades es NP-Duro.

Pregunta: El problema del Agente Viajero simétrico puedeistr como el problema
de encontrar un ciclo hamiltoniano de costo minimo, egrafo no dirigido con pesos.

Demostracién: Con esto en mente, es facil probar queoblema de determinar la
existencia de un ciclo hamiltoniano en un grafo no diriggdotransformable en el
problema del agente viajero simétrico.

Dado un grafo no dirigido G=(V, E), |V| = n, se construyeproblema del agente
viajero asimétrico de n ciudades como sigue:

SeaV ={\, V,, ..., \,,,}. El costo de ir entre las ciudades iy j es definido por
1si(v,vi)OE,

(% 2 de otra manera

Claramente, el costo de una ruta 6ptima es n si Gecentin ciclo hamiltoniano; si G
no contiene un ciclo hamiltoniano, el costo de una éptima debe ser al menos n + 1
(n— 1 aristas de costo 1 y una arista de costo 2).

H) Problema de Ordenamiento secuencial.

Conocido con el nombre de Sequential Ordering ProblegniP)Seste problema es un
problema del Agente Viajero Asimétrico con limitacionadicionales. Dado un
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conjunto de n nodos y distancias para cada par de nodosnter un camino
Hamiltoniano del nodo 1 al nodo n de longitud minima, cangue debe tomar en
cuenta las limitaciones anteriores. Cada restricgi@nedente requiere de algin nodo i
gue tiene que ser visitado antes que alguin otro nodo j.

l) Problema del Agente Viajero Geomeétrico.

Conocido como el Geometric Traveling Salesman Problefis(& PAVG). Se tienen

ciudades en el plano y se quiere encontrar si hay wntoirgolucién del problema del
agente viajero que no supere cierta distancia estable@ddisiancia es euclidiana en
términos de enteros (redondeo hacia arriba). Su defininatematica es:

Se tiene un conjunto P Z x Z de puntos en el plano, y un entero positivo B.

Pregunta: ¢Existe un recorrido de longitud B o menor papsoblema del agente
viajero con C=Py d((.XY,) (X2, Y2)) igual a la distancia euclidiana discreta
[((Xi - X2 )? + (Y1-Y2)*)"] 2

J) Cuello de botella del Agente Viajero.

Conocido como Bottleneck Traveling Salesman.

Sea un conjunto C de m ciudades, la distancia,df (] Z* para cada par de ciudades
Ci , Gelementos de C, y un entero positivo B.

Pregunta: ¢Existe una ruta de C cuya arista mas larga may®r que B, por ejemplo
una permutacion (CC,, ..., G) de Ctal que d (CC+1 ) < B para 1< i < my tal que
d(GnC)<B?

K) Problema del Agente Viajero cumpliendo la desigualttl del tridngulo.

El problema del Agente Viajero es un problema que satisfacdesigualdad del
triangulo que consiste en di(@ ) < d (G, G ) + d (G, G) para toda tripleta de
ciudades, dicho de otra manera, la distancia mas audredos ciudades en el plano es
una linea recta, que corresponde a una ruta directa.

Es importante recalcar que, la desigualdad del triangulktusmle en las versiones
geométricas del problema del agente viajero (donde las caidadesponden a puntos
en un espacio meétrico y las distancias son calculddaacuerdo a la métrica del
espacio, ya sea esta euclidiana, rectilinea, u otrdg, distancia corresponde a la
longitud del camino més corto entre dos puntos.

L) Problema del Cartero Chino.

Un cartero lleva el correo desde la oficina de corestahsu destino, es decir lo reparte
y después regresa a su oficina, él debe por supuesto, cdlbrinta de las calles en esa
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area al menos una vez. Sujeto a esta condicion, €l deseger su ruta en tal forma que
camine tan poco como sea posible. Este problema es donmmno el Problema del
Cartero Chino, desde que fue considerado por el matemético Khan en 1962.
Representandolo en un grafo con peso se define el peso detaingev; ... Vo que

serézn: w(e).
i=1

Claramente el problema del cartero chino es justtenel encontrar un camino con

peso minimo en un grafo conexo con pesos que rendady negativos. Refiriéndose a
este camino como el camino 6ptimo. Si G es Euleri@mtonces cualquier camino

Euleriano de G es un camino 6ptimo porque el carfaleriano es un camino que

navega a través de cada vértice exactamente un&hpmblema del cartero chino se

resuelve facilmente en este caso ya que existeuan algoritmo para determinar un

camino Euleriano en un grafo Eureliano. El algooitse debe a Fleury, donde

construye un camino Euleriano trazando un rastifgtes a una condicion, que en

cualquier estado, una arista de un subgrafo nedmes tomado solamente si no hay
alternativa.

M) Cartero Rural.
Conocido como Rural Postman.

Instancia: El grafo G = (V, E), de longitud | (€)Z," para cada & E, subconjunto
E' OE, limite BO Z".

Pregunta: ¢Existe un circuito en G que incluye cadsta en E’ y que tiene una
longitud total no mayor que B?

Para la siguiente clasificaciébn se exponen prin@gonos conceptos de la teoria de
graficas.

Camino: Es un recorrido por las aristas de un gvafios caminos permiten la
repeticion de vértices.

Camino cerrado: Es un camino que inicia y termmalenismo vértice.
Circuito: Es un camino cerrado que no repite ninggntice.

Circuito dirigido: Es un circuito en un digrafo cafp dirigido, que es el que tiene una
direccion o sentido en cada arista.

Asi un camino que contiene todos y cada uno deddges de un grafo G es llamado
un camino Hamiltoniano de Gsimilarmente urCircuito Hamiltoniano de Ges un
circuito que contiene cada vértice de G. Un grafoHamiltoniano si contiene un
circuito Hamiltoniano.
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Con esto en mente se estudian las Gltimas divisidakproblema del agente viajero.

N) Problema del circuito Hamiltoniano.

También conocido como Hamiltonian cycle problem BHi@ que consiste en:

Dado un grafo, probar que el grafo contiene o noicio Hamiltoniano.

Instancia: Un grafo G = (V, E)

Pregunta: ¢G contiene un circuito hamiltoniano?

Teorema: Un circuito hamiltoniano es NP-Completo.

1) Problema del camino Dirigido Hamiltoniano.

Conocido como Directed Hamiltonian Circuit.

Sea un grafo dirigido G = (V, A)

Pregunta: ¢G contiene un circuito dirigido hamithon?

2) Problema del camino Hamiltoniano.

Conocido como Hamiltonian Path.

Sea un grafo G = (V, E)

Pregunta: ¢G contiene un camino hamiltoniano?

3.2 Aplicaciones.

Obviamente las aplicaciones del problema del Age¥iiajero surgen en el
direccionamiento de servicios de rutas de entregsitas, pero en muchos de estos
casos no esta prohibido regresar a un nodo yaaddsicon anterioridad. Se han
encontrado aplicaciones en contextos mucho menaexpkel mas comun implica el
orden en que se deben procesar productos diferemtesa instalacion de manufactura,
como pudiera ser una linea de ensamblado.

Por ejemplo, un fabricante de fregaderos para aqminduce cerca de veinte modelos
diferentes en una linea de ensamblado continuaundly de los modelos son muy
semejantes a otros; pero hay otros que son bastifetentes. El costo de un “cambio”

en la linea de ensamblado de un modelo a otro depas las caracteristicas de estos
modelos.
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En algunos casos, los cambios (arranques) se phaden muy rapido a un costo bajo;
en otras, se requiere una buena cantidad de tigmpano de obra. Ademas puede
tardar mas un cambio del modelo A al B que a larss. Un cambio en una direccién
puede eliminar algunas operaciones; el otro puexididar algunas adicionales, tales
como un incremento en el nimero de entrepafiosgab@lete debajo del fregadero.

Determinar el orden para producir los modelos denenera que se minimicen los
costos de arranque es un problema asimétrico dgit@giajero. Los costos de los
cambios entre los modelos son analogos a las diasantre los puntos. Cada modelo
debe producirse una sola vez y la produccion dedpeesar al primer modelo.

Este tipo de problema de arranque minimo surgenenguan variedad de contextos,
dondequiera que un trabajo se ejecute en una sefaldcién y siempre que se
involucren arranques diferentes.

3.3 El procedimiento de Little.

Este procedimiento iterativo fue desarrollado patld, Murry, Sweeney y Karel en
1963. Generalmente se considera como eficientejuauel tiempo de calculo (a mano
0 con computadora) crece rapidamente al aumentamelfio del problema.

Este procedimiento se conoce también como bifugchmitar o ramificar y acotar
(branch and bound).

El método estd basado en un arbol de busquedads éarcada etapa todas las posibles
soluciones del problema son divididas en dos sybotws, cada uno representado por
nodos en un arbol de decisiones. Al dividir en dabconjuntos en cada etapa, el
subconjunto de la izquierda contendra una arigtec#fica (i,j) y el subconjunto de la
derecha no tendra esa arista. Después de ransficaalculan las cotas para cada uno
de los subconjuntos; en el préximo espacio de goles en que se busque se debe
escoger solo uno de ellos, que es el minimo deldascotas a ser comparadas. Este
proceso se repite recursivamente hasta encontraiclel hamiltoniano. Entonces,
solamente dentro de los subconjuntos de solucemdsiscara la cota que sea mas baja
gue el valor de la cota inicial o de arranque.

Esta forma de ramificar y acotar la solucion nosnite descartar un buen nidmero de
subconjuntos de solucién, esto evita realizar uiqieda infructuosa. La heuristica
consiste en reducir en el proceso computacionaldtss mas bajas, dicha reduccion da
origen al método Una mejor Ramificacion y AcotartiefA Better Branch and
Bound). Para que sea aplicable, el costo debe lestadefinido, es decir la matriz de
adyacencia debe representar un grafo completo.

Primero se describe éste proceso de manera abstyapbsteriormente se ilustra
mediante un ejemplo numérico para a continuacium@ar el algoritmo con sus
procesos en pseudocddigo.
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Los pasos del algoritmo son:

1.- Reduzcase la matriz de costos hasta que hayeemnen cada fila y en cada
columna. Restando el elemento mas pequefio de déalay fcada columna
respectivamente.

2.- Para cada elemento cero en la matriz se ragistx multa por no utilizacion, dicha
multa sera igual a la suma de los elementos masgefieq de renglon y columna.

3.- Se elige el elemento con la multa mayor, romgoearbitrariamente los empates y
se divide el conjunto de las posibles solucionedasnsubconjuntos, los que contiene el
enlace de dicho elemento y los que no.

4. Se calculan los limites inferiores de los costo$odas las rutas de cada subconjunto

5.- Seleccibénese uno de los subconjuntos paraioaeis adicionales, volviendo al paso
dos para volver a conseguir que exista un elenwaroen cada fila y columna.

6. La casilla que tenga la multa mayor sera utdbzauevamente para subdividir el
conjunto de soluciones.

7.- Se vuelven a calcular los limites inferiorescdela subconjunto, y se contindan
repitiendo los pasos desde el dos. Naturalmenadgetitmo termina cuando la matriz
de costos no se puede dividir mas y se ha obtdaittayectoria que recorre todas las
ciudades.

Ahora se vera este procedimiento ilustrado ergelieinte ejemplo:

Consideremos el problema del agente viajero pasecgelades, con el costo del viaje
entre cada una de ellas dado por la siguiente andériadyacencia, donde Vi son los
vértices, nodos o ciudades del problema y la mdelze contener infinitox} en la
diagonal principal debido a que no se permite iude ciudad a ella misma en un solo
paso.

I, V1 V2 V3 V4 V5 V6
V1 o 3 93 13 33 9
V2 4 a 77 42 21 16
V3 45 17 o 36 16 28
V4 39 90 80 o} 56 7
V5 28 46 88 33 a 25
V6 3 88 18 46 92 o

Figura 3.8 Matriz de adyacencia de 6 ciudades gldPaV.
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Se analiza ahora el proceso de reduccion, un kaoiltoniano de longitud n contiene
exactamente un elemento de cada fila de la ma#izakto o adyacencia W y
exactamente un elemento de cada columna de WlaSmatriz W(i,j) se le resta una
constante g de cualquier fila o de cualquier colmel costo de todos los ciclos
Hamiltonianos (circuitos) son reducidos por . Mdm los costos relativos de los
diferentes ciclos restantes también son reducidmsgp lo mismo que el circuito
Optimo. Si tal sustraccion es hecha de las filéssycolumnas, de tal manera que cada
fila y cada columna contengan al menos un cero ademas que no guarde elementos
negativos, entonces la cantidad restada sera é&ancés baja en el costo de cualquier
solucién, en este proceso reside la reduccion ajeranel algoritmo.

Se comienza ahora a resolver el PAV, primero seceedh matriz hasta que haya un
cero en cada fila y cada columna. Esto se consigtando el elemento mas pequefio
de cada fila de cada uno de los elementos de ledgp restando el elemento mas
pequefio de cada columna, de la matriz restanteadieuno de los elementos de dicha
columna.

Observe las siguientes tablas que ilustran losspdescritos anteriormente:

I, V1 V2 V3 V4 V5 V6 Menor
V1 a 3 93 13 33 9 3
V2 4 a 77 42 21 16 4
V3 45 17 a 36 16 28 16
V4 39 90 80 o 56 7 7
V5 28 46 88 33 o 25 25
V6 3 88 18 46 92 o 3

a) Matriz de adyacencia y menores de cada fila.

l,j V1 V2 V3 V4 V5 V6 | Menor
V1 a 0 90 10 30 6 3
V2 0 a 73 38 17 12 4
V3 29 1 a 20 0 12 16
V4 32 83 73 a 49 0 7
V5 3 21 63 8 a 0 25
V6 0 85 15 43 89 a 3

58

b) Matriz de adyacencia después de haber restadoelnsres de cada fila.
Suma de menores: 3+4+16+7 +25+3 =58
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l,j V1 A\ V3 V4 V5 V6 | Menor|
V1 a 0 90 10 30 6 3
V2 0 a 73 38 17 12 4
V3 29 1 a 20 0 12 16
V4 32 83 73 o 49 0 7
V5 3 21 63 8 a 0 25
V6 0 85 15 43 86 a 3

Menor| O 0 15 8 0 0 81

c) Matriz de adyacencia con menores de fila y columna.
Suma de menores de fila y columna = 81.

I,j V1 V2 V3 V4 V5 V6
V1 o 0 75 2 30 6
V2 0 a 58 30 17 12
V3 29 1 o 12 0 12
V4 32 83 58 a 49 0
V5 3 21 48 0 a 0
V6 0 85 0 35 89 a

d) Matriz de adyacencia después de restar menoresddecolumna.
Cota actual: 81
Figura 3.9

Ahora la pregunta seria ¢Como se divide el coojdet todas las soluciones en dos
clases? Para realizar esto se registra una mylfzaRa cada elemento cero en la matriz
W(i, j). Se considera que si no se utiliza el segpméh, k) se debe usar algin elemento
de la fila h y alguno de la columna k, excluyendé,tpor lo tanto,

Pa= min Wh j + W,

Se anota el resultado de cada operacion en lanesguperior izquierda de cada casilla
gue tenga cero. Por ejemplo considérese el ce(d, dr), la suma del minimo de la fila
2 y la columna 1, excluyendo el cero en (2, 1)23 D =12. Para (6, 1) la suma es 0 +
0 = 0. Del mismo modo se realizan los calculos fEraemas ceros.

(1,2)=2+1=3 (2,1)=12+0=12 (3,5)% 17 = 18
(4,4)=32+0=32 (5,6)=0+2=2 (6,1)=0+0=0
(6,3)=0+0=0 (6,3)=0+488 4
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I, V1 V2 V3 V4 V5 V6

V1 a |0] 75 2 30 6
V2 | 0] o ° 58 30 17 12
V3 29O 1 o 12 [18] 12
va | 32 83 58 | « 49O | 32]

V5 3 21 48 | 2 | a | 0] °
V6 | 0] 85 | 48 :«35O 89 o :

0 0

Figura 3.10 Matriz con las multas por no utilizaci

A continuacion se elige el elemento cero con laanagnalizacion, en este caso (6, 3)
si se presentara un empate se realiza la seleadiinariamente. Ahora se divide el
espacio de soluciones en dos, generando dos nsatrice

La matriz derecha sera el conjunto que contendfastéas soluciones que excluyen a
los nodos (6,3), por lo tanto sabiendo que (6,08)excluidos se debe cambiar el valor
de la matriz en (6, 3) &, lo que implica restarle al renglon 6 y la colungdos
menores valores excluyendo el de (6, 3), es deeirsg le resta cero al rengléon 6 y 48 a
la columna 3, obteniendo la cota actual mas baj@81lde 48 = 129 para todas las
soluciones que excluyen a (6, 3).

La matriz izquierda mientras tanto contiene todassbluciones que incluyen los nodos
(6, 3), por lo que la sexta fila y la tercer colaraeben ser borradas de la matriz de
costos reducida porque ahora ya nunca se pode&adecel nodo seis a ningiin otro nodo
o llegar al nodo tres desde ningun otro nodo.

El resultado es una matriz de costos de dimen&#B)(que es menor en uno que la
anterior de (6X6), y mas aun ya que todas las &nlas de este subconjunto usan a los
nodos (6, 3) los nodos (3, 6) no seran usados nmasapor lo que se debe cambiar el
valor de la matriz en (3, 6)@para prohibir este nodo.

El &rbol de basqueda binario en este momento geech® se presenta en la siguiente
figura con su respectiva matriz derecha e izquierda
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Todas las
soluciones

Cota actual = 81

Soluciones sil
(6, 3)

Soluciones col
(6, 3)

Cota actual = 81 Cota actual = 129
Solucién con (6, 3) Solucién sin (6, 3)
i,j | V1L | V2 | V4 | V5 | V6 L) V1 [V2 |V3 |V4 | V5 | V6
Vi| O 0 2 30| 6 Vi | O 0 | 27 2 | 30 6
V2| 0 O 30 17 | 12 V2 | 0 O (10 | 30 | 17| 12
V3| 29 1 12 0| O V3 | 29 1| 0 |12 0 12
V4| 32| 8| 0| 4] 0 V4 [ 32 | 83| 10| O |49 | O
V6| 3 ]21] 0] 00 V5 | 3 [ 21 o] o[mo | o
V6 | O 85| O 35| 89| O

Figura 3.11

Los nodos (6, 3) fueron usados para la soluciémuymrde todos los nodos, éstos
causaron el mayor incremento en la cota actuaba@sdel subarbol derecho.

De manera que la solucion éptima se encontraraseramas izquierdas mas que en las
ramas derechas, las ramas izquierdas reducen &nsiiim del problema, sin embargo
las ramas derechas sélo agregan airy quizas otros pocos ceros sin cambiar la
dimensién de la matriz.

Asi se vuelven a calcular las multas por no utiiia para la matriz de (5X5) que

representa el problema del subarbol izquierdo, clamiadica la tabla de la siguiente
pagina.
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i, ] V1 V2 V4 V5 V6
V1 o [ 3] 2 30 6
V2 | 15] O ° 30 17 12
V3 290 1 12 [ 18] O
V4 32 83 O 49O | 32|
V5 3 21 | 0 ] o [ 0] :
0 0

Figura 3.12 Matriz con multas por no utilizacion.

(1,2)=2+1=3

(2,1)=12+3=15

(3,5)=1+17=18

(4,6)=32+0=32

(54)=0+2=2

(5,6)=0+0=0

Por lo tanto la siguiente division se hara conrlodos (4, 6). Esto incrementa la cota
mas baja de todas las soluciones que incluyendd (®, 3) y que excluyen los nodos

(4,6) a8l +32=113.

Esto decremento la dimension de la matriz en laraguierda a una matriz de (4 X 4),
ya que debe borrarse la fila 4 y la columna 6.

Esta situacion se presenta en la imagen siguiemdedse muestra el arbol generado
hasta el momento con su respectiva matriz dere@tperda.

Soluciones con
(6, 3)

Cota actual = 81

Solucionescon
(6, 3) y sin (4, 6)

Soluciones col
(6, 3) y con (4, 6)

Cota actual = 81 Cota actual = 113
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Solucion con (6, 3) y (4, 6) Solucién con (6, 3) y sin (4, 6)
i,j | V1 | V2 | V4 | V5 i,j |Vl |V2 |V4 |V5 | V6
vi| o | 0 2 30 vi| g | o 2 | 30| 6
V2| 0 0 30 17 V2 | O o (30 | 17 | 12
V31 29, 1|10 |0 V329 | 1| 12| 0O
V5| 3 21 0| O V4 | 0 51| 0 |17 | O
V5 | 3 21| 0| O 0

Figura 3.13

Notese que ya que los nodos (4, 6) y (6, 3) sdnigws en la solucion, los nodos (3, 4)
no se usaran nunca mas, esto se refuerza poniemaowalor en (3, 4) €. En general
si el nodo que se agrega a la ruta parcial va dgsdg y la ruta parcial contiene
caminos @, iz, ..., ) Y (j1, j2» ---» k), I0S nodos cuyo uso deben prohibirse estancen (j

i).

Se realiza el nuevo célculo de multas con los tados$ siguientes:

,j [Vl | V2 [ v4 | V5
vi| o [3] 2 | 30

V2 [20] DO 30 | 17
V3 29O 1| o [18]
V5| 3 | 21 [5] DO
0
Figura 3.14

(1,2)=2+1=3
(2,1) =17 +3=20
(3,5)=1+17=18
(5,4)=3+2=5

Concluyendo que los mejores nodos son (2, 1),uwesada matriz de costos derecha se
le prohiben los nodos (2, 1) al hacer su valar yademas restarle 17 a la segunda fila
y 3 a la primera columna. Mientras que en la magaierda se eliminan el renglén 2 y
la columna 1 y colocando el valaren la casilla (1, 2). Se muestran solamente las do
matrices resultantes.
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Solucion con (6, 3), (4, 6) y (2,1)  Solucién con (6, 3), con (4, 6) y sin (2, 1)

i,j | V2 [ Vv4 | V5 i,j [Vl [v2 [v4 [v5
vi| o | 2 30 vi| o | o 2 | 30
v3| 1 | O 0 V2 | O | O |13 |0
V61 21| 0] O V3|26 | 1| O | O
Vs | 0 | 21] 0| O

Figura 3.15

Después de dividir el espacio de busqueda en lazndarecha e izquierda, la matriz de
costos izquierda es una matriz de (3 X 3), sezaaluevamente la reduccion del
circuito hamiltoniano ya que siempre debe haberganenos un cero en cada renglén
y columna, ademas de no existir elementos negatescalculan los menores de
renglon, se restan y calculan los menores de c@upana a continuacion restarlos, el
proceso se ilustra a continuacion.

V2 | V4 | V5 | Menores
Vi Qg |2 |30 2
v3|1 |Og |0 0
V5 121 | 0 | O 0
Figura 3.16

Matriz con menores de renglon. Suma de menores 2.

V2 V4 | V5
Vi Qg |0 |28
v3|1 |O |0
V5121 | 0 | O

Matriz después de restar los menores de renglon.

V2 | V4 | V5 | Menores
V1 0|0 |28 2
V3 1|00 0
V5 21 0| O 0
Menores 1 | O 0 3
Figura 3.17
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Matriz con menores de renglén y columna. Suma denmes 3.

V2 | V4 | V5
V1| O 28
V3| 0 0
V5| 20 U

old| o

Figura 3.18
Matriz después de restar los menores de columrta. Axtual 81 + 3 = 84

Se calculan nuevamente las multas para los eleseato.

V2 |Vv4 |V5
Vi 28]
O 0|28
V3
20 O |28
0 0
V5
20 |20 O
0
Figura 3.19

Se presenta un empate, eligiendo los nodos (Ib#yaaiamente.

Obteniendo:

Soluciones con
2,1)

Cota actual = 81

Soluciones sin
(1, 4)

Soluciones col
(1, 4)

Cota actual = 81 Cota actual = 112
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Solucion con (1, 4) Solucién sin (1, 4)
Cota actual = 84 Cattual = 112
V2 | V5 V2 | V4 | V5
V3 0 0 Vi | O O 0
V5 | 20 | O v3 | O O 0
V5 | 20 0 |
Figura 3.20

En este punto se nota que la matriz de costos @sXl€, en este momento las dos
Ultimas parejas de nodos se pueden forzar paraeybt@ camino. En este ejercicio se
tienen los nodos (6, 3), (4, 6), (2, 1) y (1, 4)ase sblo falta agregar los nodos (3, 5) y
(5, 2) para completar la ruta que resuelva el prabldel agente viajero. Con la historia
de los nodos eliminados se encuentra la ruta $igaliendo las direcciones. En este
caso es 1, 4, 6, 3, 5, 2, 1 cuyo costo es de 1d&lnbdos de blusqueda se muestran a
continuacion. Al analizar el costo y las cotas ivgjss del arbol binario puede notarse
gue existe un subarbol con la cota actual mas(b@j) que es menor que el costo de la
ruta que se obtuvo como solucién por lo que esérbob debe ser examinado y
expandido, ya que existe la posibilidad de que lmdggaruta con un costo menor que el
de la ruta anterior. La cota actual mas baja 1@luye los nodos (6, 3) y (4, 6) pero
excluye los nodos (2, 1), la matriz de costos esgnta a continuacion.

Vi | O 0 2 30
V2 | O O |13 0
V3 | 26 1| O 0

V5 | O 21| 0| O

Figura 3.21
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Todas las
soluciones

Cota mas bajas

Soluciones col
(6, 3)

Cota mas baja 81

Soluciones col
(4, 6)

Cota mas baja 81

Soliciones cor
2,1)

Cota mas baja 84

Soluciones col
(1, 4)

Cota mas baja 84

Soluciéon 1, 4, 6, 3,5, 2, 1

Costo 104

Figura 3.22

Soluciones sin
(6, 3)

Cota mas baja 129

Soluciones sin
(4, 6)

Cotas baja 113

Soluciones sin
2,1)

Caobas baja 101

Soluciones sin
(1, 4)

Cotas baja 112

Arbol binario de busqueda del procedimiento dde.it

Ahora se calculan las multas de la matriz de la t6tl.

] VI (V20 |VZ& (V50

V3 £D1
P6 |3 3 [1800

79



80

Capitulo 3 El problema del agente viajero

V5 21
26 2 0

0 0

Figura 3.23

El nodo a eliminar es (5, 1) esto excluye dichoonggduma 21 a la cota actual dando
101 + 26 = 127, generando el subarbol siguiente:

Soluciones con
(6,3),(4,6)y
sin (2, 1)

Cota actual = 10

Soluciones col
5, 1)

Soluciones sin
5, 1)

Cota actual = 103 Cota actual = 127

Solucion con (1, 4) y sin (2, 1) con (5, 1)olUsién con (6, 3) con (4, 6), sin (2, 1)

ns(2, 1)

V2 [Vv4 [ V5 Vi |[Vv2]Vv4] Vs
vi |0 |2 | O vi| o [0 | 2|30
V2 |0 18] 0 V2 |0 |0 [ 13]0
va |1 g o V3|0 | 1]O]|oO
V5 |0 [21] 0| O

Soluciones
con (1, 4)

Soluciones
sin (1, 4)

Cota actual 104 taCactual 114

Figura 3.24
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Solucién 1, 4,6, 3,2,5,1
Costo 104

De esta manera se obtienen dos soluciones optirdas sutas diferentas (1, 4, 6, 3, 5,
2,1)y(1,4,6, 3, 2,5, 1) cada una con un cdset@04 que es el costo menor de todas
las rutas. Como puede verse no necesariamentdisaeobna sola ruta como solucion
optima, puede haber mas de una solucion éptimauoosolo costo minimo y rutas
diferentes. También cabe aclarar que no siempsellecion Optima se encuentra en la
primer solucién encontrada como ocurri6 en el ejempn este caso especial se
examinaron 13 nodos lo que es un gran ahorro dpibda.

Se menciond antes, que la matriz después de resaitimension una y otra vez
llegaba a una matriz de 2 X 2. Entonces se forz&mnltimos pares de nodos para
cerrar la ruta correspondiente dado que ninguradiision del espacio de busqueda
podia realizarse. Asi que cuando esto ocurre singite se agregan los ultimos nodos
sin que se puedan seleccionar y se forma el carailtoniano.

Obsérvese ahora que este algoritmo puede dividirsevarios subalgortimos que
resuelven tres preguntas importantes, que detenrfantzeuristica a seguir:

A) ¢ Como acotar los pesos de la solucién de cada subarbol?
B) ¢ Como se representa el conjunto de soluciones?

C) ¢ Cbomo se divide y como se escogen los mejores nodos empakasde
basqueda?

Se responde a estas preguntas conforme se dedasbeapas a seguir.

Primero se acotan las soluciones, es decir se eddunatriz W restando una constante
de manera que los valores remanentes no seanvosgdiisto cambiara los pesos de
cada viaje, pero no el conjunto de viajes legalessypesos relativos.

A continuacion la funciéfRReduceque responde a el inciso a.

1.Funcién Reduce (w)

2. Entero sumamenores // Guarda la suma de losre®ede las columnas y renglones
3. ntamafioR // nUmero de renglones de W

4. ntamafioC // namero de columnas de W

5. filred() // Funcién que obtiene el menor elered la fila especificada

6. colred() // Funcidon que obtiene el menor elemelet la columna especificada

7. restaR(,) // funcidn que resta el segundo paréraecada elemento del renglon

8. /Il especificado en el primer parametro.

9. restaC(,) // funcién que resta el segundo paréraccada elemento de la columna
10. // especificada en el primer parametro.
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11.begin

12.sumamenores=0

13. // Calcula y resta el menor de cada renglon

14. for i = 1 to ntamafioR

15. begin

16. filred (i) // menor de los elementos de la ffi

17. if filred(i) > O then

18. begin

19. restaR (i, filred(i)) //de cada elementdal@la i
20. sumamenores = sumamenores + filred(i)
21. end

22. end If

24. end

24. next |

25. /] Calcula y resta el menor de cada renglon

26. for j = 1 to ntamafioC

27. begin

28. colred (j) = menor de los elementos de lamok |

29. if colred(j) > O then

30. begin

31. resta colred(j) de cada elemento dedg fil
32. sumamenores = sumamenores + colred(j)
34. end

34. end If

35. end

36. next |

37.regresa sumamenores

38. End

39.// Fin de la funcién Reduce

A continuacién describen las partes mas importantes
En la linea 2 estsumamenoregque guardara el valor de la reduccion.

En las lineas 3 y 4 estémamafioRy ntamafioCque es el tamafio de los renglones y
columnas de la matriz de adyacencia w.

De la linea 14 a 24 se localiza el menor de cdaaduardandolo efilred(i), y se resta
este menor de cada elemento de la matriz W efala fantas veces como filas existan.
Acumulando emumamenore®s menores de todas las filas.

De la linea 26 a la 36 se realiza la misma opemnacih las columnas guardando los
menores de cada columna ealredj), acumulando ersumamenoredos menores
elementos de todas las columnas.
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La matriz de adyacencia o de costos es usada parasentar el conjunto de

soluciones, lo que responde el inciso b. Para ieamid dividir el espacio de soluciones

se debe determinar el mejor cero, es decir en gsieipn (r, c) se encuentra el cero que
es capaz de reducir la matriz w cuando se colocal die manera que maximice la

cantidad a ser restada desde la fila y la colubagosicion del mejor cero determina

cuales son los mejores nodos. Esto responde la ihilainciso ¢ y se lleva a cabo con
el siguiente procedimiento:

1. Procedimiento selecciona_los_mejores_nodos ()
2. A/l matriz de adyacencia

3. ntamafoR // nimero de renglones

4. ntamaioC //

5. cotamejor

6. total // suma del menor de fila y el menor de calam
7. begin

8. cotamejornd =[4

9. for i = ntamafio // Fila

10. forj=ntamafio // Columna

11. if A(i, j) = 0 then

12. begin

13. buscar menor_en_fil

14. buscar menor_en_col

15. total = menor_en_fil + menor_easl_c
16. if total > cotamejornd then

17. begin

18. cotamejornd = menor_en_fihenor_en_col
19. r=i

20. c=]j

21. end

22. endif

23. end

24, endif

25. A(i, J) — menor_en_fil

26. Nextj

27.  A(i, j) — menor_en_col

28. Next i

29. End del procedimiento selecciona_mejao ce

De la linea 9 a la 15 se localiza el mejor cerolo8aliza un cero en A (i, j) en la fila i,
enmenor_en_filse guarda el menor de la fila exceptuando AQup tiene 0. Es decir
se localiza el menor de cada fila diferente de.c8rdhay dos o mas ceros el menor
indice se toma como posicion del cero. En la coluintionde se localizé el cero, en
menor_en_coke guardan el menor de la columna exceptuandg)A{ue tiene 0. Es
decir se localiza el menor de cada columna diferdetcero. Si hay dos o més ceros el
menor indice se toma como posicion del cero.
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En las lineas 16 a 24 Ocurre que si la el totatual es la suma dmenor_en_fily
menor_en_cotesulta ser mayor que ¢@tamejornd se toma esta suma como la nueva
cotamejornd Guardando ademas en r el indice de la fila qtée weo de los mejores
nodos y en c al indice de la columna que seraelno¢jor nodo.

La linea 25 resta a la matriz de costos reducidaj)Athenor_en_filde cada elemento
de la fila r, excepto a ceros e infinitos.

La linea 27 resta a la matriz de costos reducidaj)Afenor_en_cotle cada elemento
de la columna c, excepto en ceros e infinitos.

Tanto la funci6rReducecomo el procedimientselecciona_mejor_cereon llamados
en el procedimiento recursivo llamaéaotar que contesta la otra mitad del inciso c,
como se describe a continuacion.

Procedimiento Acotar (numnds, w, new_reqg)

w /[ Matriz de adyacencia

cotaactual // Numero que representa la actualpartala division de las soluciones
cotainf // NiUmero que representa la cota inferior

n_vértices // Numero de vértices del problema

numnds // Numero de renglones

new_reg // Nuevo renglén

NewA // Nueva matriz después de borrar los renglgneolumnas
. begin

10. cotaactual = cotaactual + reduce (A)

11. if cotaactual < cotainf then

12. if numnds = n_vértices — 2 then

13.  begin

14.  // Los dos ultimos nodos son forzados

15. /I Se guarda la nueva solucién

16.  cotainf = cotaactual

©CoNo~wWNE

17. end
18. else
19. begin

20.  seleccionar_mejor_cero (ntamafio,r,c,ajuej@)
21. /I Se prevén y prohiben subciclos

22. NewA = A—columnac —filar

23.  Acotar (numnds + 1, New_A, new_reg)

24.  restaura A agregando columnac yfilar

25.  if cotamasbaja < cotainf then

26. begin

27. A (r, c) = INFINITO

28. Acotar (numnds, a, new_req)
29. a(,c)=0

30. end

31. endif
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32. end
33. restaura_matriz_izq de la reduccion
34. end del procedimiento Acotar

A continuacion la descripcion de las lineas matgntes:
Linea 22 en NewA se almacena la matriz A despudé®dar la fila r y la columna c.

Linea 23 se genera el subéarbol izquierdo al hddimeado recursivo al procedimiento
Acotar con el nimero de nodos mas uno y la mateiz M.

Linea 28 aqui la segunda recursividad manda a taizmderecha “a” con el mismo
nimero de nodos.

Linea 29 se restaura en la matriz “a” los nodosu@as que fueron en su oportunidad
la direccién del mejor cero haciendo a la matritaefiia r y la columna c igual a cero.

El método de Little es en el peor de los casoschamnte un método de busqueda
exhaustiva, en ese caso se examinaria todo el papal analizar todas las posibles
soluciones.

Para un problema del agente viajero asimétrico deudades hay (n — 1)! Ciclos
Hamiltonianos diferentes; en un caso tipico sinag, la situacién no es tan mala.

Por ejemplo para el caso especial de seis ciudadesliado anteriormente se
examinaron solo 13 nodos de los 120 ciclos disipra este problema de 6 ciudades
[(n—1!)=(6-1)!=120]. Por lo que fueron d&lucciones, 13 divisiones del espacio
de basqueda, etc, que es mucho menor que 120 = 5!

De hecho el tiempo de ejecucion es extremadamegendiente de la instancia del
problema del agente viajero.

3.4 Trayectoria minima de redes.
Otro enfoque del problema del agente viajero eglaguque se desea ir de un lugar a
otro 0 a varios otros, y al llegar a cada uno tesede debe seleccionar entre varias

trayectorias que involucran diferentes lugaresataga a lo largo del camino.

Por ejemplo, supdngase que se desea ir de A haeia ld siguiente red, donde los
todos los enlaces tienen doble sentido a menoseyaspecifique lo contrario.
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Figura 3.25

Hay muchas rutas diferentes entre a y k, pero dosgudesea es seleccionar la que tenga
el menor tiempo, costo, o distancia. Los niUmeras aparecen sobre las flechas de la
red pueden representar cualquiera de estas madmtaas, y la suma de ellas es la que
se va a minimizar. Existen diferentes procedimienfara lograrlo, primero se
considerara un procedimiento grafico.

Procedimiento grafico.
1. Comenzando en el origea, trdcense todos los enlaces por medio de losssale

puede ir dea hacia otro nodo y escribase sobre ellos la distaticecta desda
hacia cada uno de dichos nodos. (Ver la figura)

Figura 3.26
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2. Si existen conexiones entre cualquiera de los nobttenidos en el paso anterior,
indiquese para cada una de ellas si la ruta indigepartir dea es mas corta que la
directa. Dibujese la mas corta como una linea ooaty para la mas larga utilicese
una linea punteada; hagase pasar la distanciaorasencontrada a través de cada
nodo. Por ejemplo en la siguiente figura se obsquease puede ir dehaciaq a
través ded a un “costo” mas bajo que yendo directamente. Aderse puede ir
haciad directamente o a través deEn caso de empate dibuje las dos rutas como
lineas continuas.

Figura 3.27

3. Agréguense los nodos a los cuales se puede ir desdtpiiera de los obtenidos en
el paso 2 y repitase este paso con respecto g eiedrtense las distancias
correspondientes. Este paso se ilustra en la siguiigura.

Figura 3.28
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4. Continlese asi hasta terminar. El diagrama compledoece en la siguiente figura.

Las lineas continuas muestran las rutas que septethar desda hacia cada uno
de los otros puntos. Notese que hay alternativasejemplo, se puede ir @hacia
eatravés déoc.

Figura 3.29

Este problema se puede resolver facilmente sujetmaa restriccion adicional, el
namero de nodos se va a minimizar entre rutasatigas de igual distancia, tiempo, o
costo. Si se impusiera esta restriccion al problejma se acaba de resolver, se
eliminarian los siguientes enlaced; ef, gfy gh.

Procedimiento matricial.

Un segundo método para resolver este problemada@i uso de unanfatriz de
dispersioni, que desarroll6 Shimbel en 1954. No indica csakeruta més corta pero si
cual es su longitud. También proporciona la loryite la ruta mas corta entre
cualquiera de dos puntos en la red. El procedimieomprende los siguientes pasos:

1. Transformese la red en una matriz estructural dek S = [§], donde k es el
numero de ciudades. Esto se logra seleccionapitpu&l a la distancia de i a j si
existe un enlace directo, y S&si no existe.

Los elementos de la diagonaj ®dos son ceros. Dicha matriz aparece en la
siguiente tabla:
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Desde a B C d E f g h [ j K
A 0 2 2 3 [l [ 5 [ [ 0 U
B 3 0 0 O 2 4 0 O O O O
C 2 0 0 1 2 3 O 0 O 4 0
D 3 O 1 0 0 O 1 2 0 O O
E 0 2 2 O 0 1 0 [ 5 [ 0
F 0 4 3 0 1 0 1 0 3 0 O
G 5 0 O 3 O 1 0 2 4 O 0
H 0 0 0 2 0 0 2 0 0 4 0

| U U U [l 5 2 4 U 0 0 1
J U 0 4 0 U U 0 4 U 0 6
K [ U U [ U U [l 0 1 6 0

Figura 3.30 Matriz estructural.
2. Ahora defina una multiplicacién especial de dosrices S y T como sigue:

ST=U
Donde
S =[S, T =[t], U= [y]

W=min {Si+ty;Se +&;Ss+1t;...; K +l}=ming{ S +jq }

Utilizando esta regla, multipliquese S por si misgnaobténgase una matriz de
dispersién C = SDeberia estar claro que los elementos de C sodidtancias mas
cortas de i a j en dos 0 menos pasos. El resuledeste calculo se muestra en la
siguiente tabla:

Desde a b C d E f g h [ ] k
A 0 2 2 3 4 5 4 5 9 6| O
B 3 0 4 6 2 3 5| O 7 0 O
C 2 4 0 1 2 3 2 3 6 4 10
D 3 5 1 0 3 2 1 2 5 5| 0O
E 4 2 2 3 0 1 2| O 4 6 6
F 5 3 3 4 1 0 1 3 3 7 4
G 5 5 4 3 2 1 0 2 4 6 5
H 5 0 3 2 0 3 2 0 6 4 10
I 9 6 5 7 3 2 3 6 0 7 1
J 6 O 4 5 6 7 6 4 7 0 6
K 0 O 10 O 6 6 5 10 1 6 0

Figura 3.31 Matriz de dispersion.
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3. Las potencias de S obedecen las reglas generales fielices, es decir?X S° =
$** 'y ' contiene las distancias méas cortas de i a j eas090 menos. La ruta mas
corta de i a j puede contener, cuando mas, k -sdspaualquier ruta conteniendo k
pasos debe contener un ciclo y pudiera reducicseloRanto, los elementos d&’'S
deben ser las rutas mas cortas. Sin embargd! si$*, n < k -1, entonces"S
comprende las rutas mas cortas. En vez de calclalsr potencias por
multiplicaciones sucesivas de S, es mas rapiddazarilcuadrados sucesivos y
calcular S, § ', S ... Las rutas méas cortas se habran encontrads paso r
cuando § = S o cuando 2> k — 1 para la primera vez. En nuestro ejemfle S
S': la solucién aparece en la tabla de la matrizcibiu Si se desea identificar las
rutas mas cortas, se puede realizar comparandalis de la matriz estructural y
la matriz de solucién. Cualesquiera elementos gae fgguales en ambas matrices
constituyen las trayectorias mas cortas que detbegrarse a la ruta solucion.

En efecto, ninguna ruta mas corta creceria si spreleiaran todas las rutas mas cortas
en un paso, Menos una.

En la tabla de Matriz solucién se presentan losefeos que son iguales en la tabla de
la matriz estructural.

Los elementos no presentados deben ser la sumasde mids de los presentados. Por
ejemplo, la distancia méas corta @éaciae, que es 4, debe pasar a traveb,de 6 d.
Por lo tanto, pudiera sabe6 ace

De esta manera se puede identificar cada una distamcias mas cortas en dos pasos.
A partir de éstas se puede construir las distantias cortas en tres pasos y asi
sucesivamente, hasta que se identifiquen toddasalgesctorias.

Desde a C d E F g H [ j k
A 0 2* 2* 3* 4 5 4 5 8 6 9
B 3* 0 4 5 2* 3 4 6 6 8 7
C 2* 4 0 1* 2* 3* 2 3 6 4* 7
D 3* 5 1* 0 3 2 1* 2* 5 5 6
E 4 2* 2* 3 0 1* 2 4 4 6 5
F 5 3 3* 4 1* 0 1* 3 3* 7 4
G 5* 4 4 3* 2 1* 0 2* 4* 6 5
H 5 6 3 2% 4 3 2* 0 6 4* 7
I 7 5 5 6 3 2* 3 5 0 7 1*
J 6 8 4* 5 6 7 6 4* 7 0 6*
K 8 6 6 7 4 3 4 6 1* 6* 0

Figura 3.32 Matriz solucion.
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El problema del agente viajero es un problema tkrcibnamiento que esta sujeto a
restricciones bastante severas, ya que la manellagde a un nodo tiene un efecto
importante en la manera de salir de él.

La anterior suposicion no siempre es valida enejemplos estudiados; de cualquier
modo para encontrar la ruta mas corta eatyek, se debe encontrar la ruta mas corta
desdea hasta cada uno de los otros puntos de la red euaitpn aproximarse al nodo
k, lo cual puede ser muy util en casos reales.

Existe un procedimiento sencillo de gran utilidadsp para solucionar el problema del
Agente Viajero, sera el tema de estudio de la sigaiseccion, ya que permitird ilustrar
la manera de solucionar el problema del agentereigin restricciones y servira como
método de comparaciéon de rendimiento al realizaptaebas del algoritmo genético a
desarrollar.

3.5 Algoritmo del Mejor Vecino

Para ilustrar este algoritmo se utilizara un ejempara después enunciar formalmente
el algoritmo.

Supdéngase que nuestro viajante ha de visitar 2{ades europeas, debiendo comenzar
y finalizar en Madrid.

A continuacion se muestran las ciudades con laseuebajara, mostrando el nimero
por el cual se representaran, asi como el grafalgseribe el problema, en el cual cada
nodo representa una ciudad y cada arista el codistancia por carretera de ir de la
ciudad i a la ciudad j.

En realidad el grafo es completo ya que en el muedd todas las ciudades estan
relacionadas entre si, pero para que pueda apeadar manera mas clara, los vértices
estan ordenados segun su situacién geograficaoyesbin incluidas las aristas mas
atractivas, es decir aquellas que unen las ciudadesercanas entre si.

También se muestra a continuacion una tabla quieoenas distancias que hay entre
las distintas ciudades.
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8.

9.

Amsterdam

. Atenas

Barcelona
Belgrado
Berlin
Bilbao
Bruselas
Dublin

Edimburgo

Ciudades

22.Munich
23.0porto
24. Paris
25.Praga
26.Roma
27.Sevilla
28.Valencia
29.Venecia

30.Viena

10. Estocolmo
11.Florencia
12.Francfort
13.Ginebra
14.Lisboa

15. Liverpool
16.Londres
17.Luxemburgo
18.Madrid
19.Marsella
20.Milan

21.Moscu
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Figura 3.33 Matriz de adyacencia entre las ciuddddsuropa

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 17 1 14 15 16 17 L8 19 221 22 23 24 25 26 27| 28 29 30
1 O |2836|1557|1718| 665 | 1422 206 | 645| 743| 138p1370( 427 | 912| 2277 516 | 405| 379| 17741241|1070| 2463| 831 | 2064 500 | 850| 163§ 2302| 1908| 1230 | 1146
2 | 2836| O |[3090| 118 | 2584 3422| 2792| 3586| 3823| 3568| 2115| 2396| 2446| 4320| 3504| 3252| 2637| 3760| 2621| 2128| 3169| 2063 | 4141| 2912| 2154| 2389| 4117| 3405| 1878 | 1862
3 | 1557|3090| 0O |1972|1860| 620 | 1360 912 | 2059 2699| 1079| 1326| 749 | 1235 1799| 1442| 1151| 621 | 500| 977| 3630p1345|1084|1037|1706| 1347|1046| 349 | 1231| 1797
4 | 1718| 118 | 19721 [ |1466|2304| 1674| 2468| 2705| 2450| 997 | 1278 1328| 3202| 2386| 2134| 1519| 2642| 1503| 1010| 2194| 945 | 3023 1794| 1036| 1271| 2999| 2317| 760 744
5 | 665| 2584 1860| 1466| [ |1970| 774 | 1447 1595| 1001| 1207| 538 | 1076 2825| 1335| 977 | 767 | 2321 1544|1033| 1829| 586 | 2611 1048| 345 | 1475 2850| 2210| 1043 | 636
6 | 1422| 3422| 620 | 2304 1970| O |1233|1794|1942| 2745| 1432| 1488| 1102| 895 | 1682 1324| 1269| 395 | 853 | 13303784|1747| 682 | 920| 19421700| 933 | 633 | 1584 2143
7 | 206 | 2792 1360| 1674| 774 | 1233 0O | 714 | 862| 15121188| 386 | 715| 2087 601 | 244| 211| 15881044| 888 | 2575/ 731 | 1873 310 | 894 | 1456 2112|1710| 1142 | 1105
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peas.

Figura 3.34 Grafo representativo del problema deiladades euro
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El algoritmo del mejor vecino consiste en partir wiea ciudad inicial, en este caso
Madrid y buscar de entre todas las demas ciudagieslla que minimiza la distancia
hacia ésta, uniéndolas entre si. A continuacioscdeual es la ciudad entre las restantes
gue minimiza la distancia de ir desde ella a lal@ilque ha sido unida con Madrid,
uniendo estas dos ciudades entre si y asi segutésivamente hasta que ya hubieran
sido incluidas todas las ciudades, el algoritmenies cuando la Gltima ciudad quede
unida con Madrid y quede conformando el tour qué Eesolucion del problema.

El resultado final indica el siguiente recorrido:

18, 28, 3, 19, 13, 20, 29, 11, 26, 22, 25, 30,517, 7, 1, 16, 15, 8, 9, 10, 21, 4, 2,
24,6, 23, 14, 27, 18.

Costo total: 17761 Km.

En realidad se trata de construir un ciclo Hami#ina de bajo coste basandose en el
vértice mas cercano a uno dado. Este algoritmoebe d Rosenkrantz, Stearns y
Lewis (1977) y puede describirse en los siguieptes®s:

Inicio

t, j vértices

V(j) arreglo de vértices a visitar

Seleccione un vértice j al azar

t=]j

Eliminar j del arreglo V(j)

Mientras el arreglo V(j) tenga elementos
Seleccionar de V()) el vértice j tal que la distia de t a j sea la minima
Conectartaj
t=j
Eliminar j del arreglo V(j)

Fin mientras

Fin

Si se sigue la evolucion del algoritmo a travésejeinplo se vera que comienza muy
bien, seleccionando aristas de bajo costo. Sin myobal acercarse al final del
proceso probablemente quedaran vértices cuya @mexkligara a introducir aristas
de coste elevado. A este problema se le conoce tamopia” del algoritmo, ya que,
en una iteracién se elige la mejor opcién siar* que esto puede obligar a realizar
malas elecciones en iteraciones posteriores.

El algoritmo como tal se puede programar en unamagdineas de cddigo. Sin
embargo una implementacién directa serd muy ldntgeautarse sobre ejemplos de
gran tamafio (1000 ciudades). Asi pues, incluso paraeuristico tan sencillo como
éste, es importante pensar en la eficiencia y idddade su codigo.

Para reducir la miopia del algoritmo y aumentavelocidad se puede introducir el
concepto de subgrafo candidath junto con algunas modificaciones en la
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exploracién. Un subgrafo candidato es un subgrafogdafo completo con los n

vértices y Unicamente las aristas consideradfaactivas para aparecer en un ciclo

Hamiltoniano de bajo coste. Una posibilidad es tomar ejemplo, el subgrafo de los
k vecinos mas cercanos; esto es, el subgrafo aamtices y para cada uno de ellos
las aristas que lo unen con los k vértices masnes:

El algoritmo puede mejorarse en los siguientescigpe

» Para seleccionar el vértice j que se va a unifygpbr lo tanto al tour parcial
en construccién), en lugar de examinar todos logiced, se examinan
Unicamente los adyacentes a t en el subgrafo candigi todos ellos estan ya
en el tour parcial, entonces si que se examinastiogd posibles.

e Cuando un vértice queda conectado (con grado t®ualen construccion, se
eliminan del subgrafo candidato las aristas indieleen él.

» Se especifica un nimero s < k de modo que cuandeértioe que no esta en
el tour estd conectado Unicamente a s 0 menoasadst subgrafo candidato
se considera que se ésta quedando aislado. P@edlserta inmediatamente
en el tour. Como punto de insercion se toma el magoentre los k vértices
mas cercanos presentes en el tour.

Con este panorama del problema del agente viajesasyposibles algoritmos de
solucién se puede ahora proponer un algoritmo @enpara solucionar el problema;
en ello consiste el tema del siguiente capitulo.



CAPITULO IV

DESARROLLO DEL MODELO

En el capitulo tres se presentd el algoritmo genétiopls, el cual posee
caracteristicas muy particulares dentro de un esquemaegoete, en principio,

multiples variantes. Un algoritmo genético se caraeteor utilizar un esquema de
seleccién, un esquema de cruzamiento de un solo o varidespde corte,

mutaciones distribuidas uniformemente en la poblacion yogeean con la misma
probabilidad para todos los individuos durante todas las agoees en que el
algoritmo genético es ejecutado. También se ha presentadssqgaema de

codificaciéon del domino del problema basado en cadenas dsinde una cierta
longitud.

No solo es cierto que no tiene por que ser siempreirgigse ademas, en muchos
casos no es conveniente que lo sea. En este capitpleesentara el modelo del
algoritmo genético que se aplicara para la solucion delgrabtel agente viajero y
con él las diversas caracteristicas que se modificg@a complementar o

reemplazar a las antes ya mencionadas.

4.1 Criterio de optimizacion.

En muchos problemas que se resuelven por algoritmos genggicene una funcion
de evaluacion Unica e invariable para todas las generadehefgoritmo genético.

Pero en el caso del agente viajero, ¢cual debe $endgn de evaluacién de cada
individuo?

Se pretende minimizar el costo de un viaje redondo que pasedasrlas ciudades.
Desde aqui comienzan los problemas, ya que hasta ahohanseonsiderado
problemas de maximizacibn que por su naturaleza estan adaptadmslos
algoritmos genéticos, ademas es bien sabido que todo probEmanimizacion
puede ser traducido a uno de maximizacién simplementepiimdtido por -1 la
funcion de evaluacion. Asi al maximizar ésta, se mianiinplicitamente la funcion
objetivo. Pero en el caso del agente viajero, dado ques tlmd costos son no
negativos, al multiplicar por —1 se obtendran valorestivegano permitidos por el
esquema de seleccién de los algoritmos genéticos. Umnasilta podria ser que el
valor de adaptacion de cada individuo sea la diferemtia su costo total y el costo
maximo posible de un ciclo en la instancia del problema guaretende resolver.
Pero esto significa que se debe conocer el costo maximandgclo en dicho
problema. Esto es tan dificil como conocer el costeid® minimo, asi que en este
caso no es Util esta propuesta.

Otra opcién consiste en cambiar el esquema de selecaigmpe@n que la bondad de
un individuo no sea proporcional al valor obtenido medianfericiéon de evaluacion.



98

Capitulo 4: Desarrollo del Modelo

Un esquema que se puede usar en este caso es la sateaciéida en inglés como
“linear ranking”, es este esquema, la probabilidad de eleccion de uwidind esta
dada por su posicién (ranking) respecto al total de la poblacdenada.

Para aplicar este esquema se debe ordenar la poblaciéramkra creciente en
funcién de la longitud del ciclo que representa cada itiddyiy luego se seleccionan
los individuos asignandoles mayor probabilidad de serdelegiuanto mas cercanos
se encuentren del principio de la lista.

Otra opcién consiste en utilizar un remapeo de la dumobjetivo(costo de viaje)
para obtener una funcién de adaptacion. Un remapeo [dilgbagente viajero es el
siguiente: seannfyx fmin y fi €l costo maximo, minimo y el del i-ésimo individuo en
alguna poblacion, respectivamente, la funcion de adaptav#oada en el i-ésimo
individuo es:

Adap (|) = (fnax"' fmin) - fl
Haciendo esto ya es posible utilizar el esquema de salgmai@orcional.

Asi que el criterio de optimizacion serd encontrar la mgs corta en la lista del
“linear ranking” en un nimero de generaciones que seaahlesido por el usuario.

4.2 Representacion.

El siguiente problema a resolver es el de la codificadel dominio de soluciones,
como se ha explicado anteriormente la marcada prefarpar usar representaciones
binarias en los algoritmos genéticos se deriva de latdetiesquema, la cual trata de
analizar los algoritmos genéticos en funcién de su compmméo esperado al
muestrear esquemas. El argumento fundamental para prséfituerte énfasis en los
alfabetos binarios se deriva del punto de vista de procasasige esquemas, por el
hecho de que si se usa un alfabeto binario, el nUmezsqiemas es maximo para un
namero finito de puntos de busqueda. Consecuentement@ria tel esquema
favorece la representacion binaria de las soluciones.l®&rlgoritmos genéticos no
estan restringidos a genomas codificados en binario. R&oheexisten casos
considerables en que un genoma codificado en binario noreeniente, y uno de
estos casos es el problema del agente viajero, com@mashmencionado en el
capitulo anterior el problema del agente viajero s& i@ encontrar la trayectoria
ciclica mas corta que debe seguir el agente a travésdds tas ciudades de un
conjunto predefinido, visitando cada ciudad sélo una vez. Ishandias entre las
ciudades puede expresarse facilmente con una matriz deeadiggccomo la que se
muestra a continuacion.
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A B C D E

0 20.4 22.2 29.3 17.4
20.4 0 29.7 21.8 16.7
22.2 29.7 0 19.3 12.6
29.3 21.8 19.3 0 11.9
17.4 16.7 12.6 11.9 0

mo0|w| >

Figura 4.1 Matriz de distancias para el problema del ageajezwi

NUmero Ruta Distancia
1 CEDBA 66.7
2 DECAB 67.1
3 CDEBA 68.3
4 BDECA 68.5
5 DCEBA 69.0
6 DCEAB 69.7
7 BEDCA 70.1
8 BDCEA 71.1
9 DEBAC 71.2
10 DBAEC 72.2

Figura 4.2 Las mejores 10 rutas para el problema del agejeeovi

1 ciudad 2 ciudad 3 ciudad 4 ciudad 5 ciudad
100 011 001 000 010

Figura 4.3 Una posible codificacion para el problema deltagaajero.

Alun en esta simple instancia puede apreciarse la coadgulejcomputacional
inherente al problema. Hay n! rutas posibles (en el ejempl®, es decir 5X4X3X2
=120 rutas). Aun si se considera que hay, de hecho, la deitielyectorias (debido a
gue toda trayectoria es equivalente a su inversa, por ejgxBiDE = EDCBA) por
examinar, la enumeracion exhaustiva sélo es posibledoua es pequefia. De hecho
no se conoce un algoritmo deterministico que resuelpeoblema en un tiempo que
dependa polinomialmente de n para cualquier n (lo que coenocessudio
anteriormente hace de esté un problema NP-completo).

¢,Coémo puede abordarse este problema con un algoritmo g@nEticoespuesta
podria consistir en proceder de la siguiente manera:

a) Caodificar cada ciudad como un nimero binario.

b) Considerar que una solucién es la concatenacion destadmeros como
ciudades existan.

c) Generar un conjunto de tales candidatos a solucion.

d) Aplicar un algoritmo genético.
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Posibles individuos de tal poblacién se muestran en laafig.

Surgen inmediatamente dos problemas. El primero es aftvipuede permitirse que
una ciudad, por definicién, se repita en el genoma; ni puede habeeros de
ciudades fuera del rango especificado. En este caso,ndsnaziones binarias 101,
110 y 111 estéan prohibidas. Por lo tanto, debe revisarse laidgapode que los
elementos de la poblacion inicial son generados alaaterite. Debe garantizarse un
conjunto inicial de individuos correctos. El segundo problesyain poco mas sutil
pero se relaciona con el primero. Aun forzando a la pivianicial para que cumpla
con las dos restricciones anteriores, se debe s#gadnso al aplicar cruzamiento y
mutacion. Los genomas resultantes pueden inducir cademasudades repetidas o
con ausencias.

¢,Coémo enfrentamos estos dos problemas? Una posibilidgdies un castigo a los
individuos incorrectos. Con esto se espera disuadiigakiano de proponer los
esquemas equivocados. En este caso, pareceria que dinamggenético podria
gastar mucho tiempo (y de hecho lo hace) mientrasx@prque las combinaciones
prohibidas no son deseables.

Otra opcién es aplicar un algoritmo reparador tal queddrorcorrecto es restaurado
después de aplicar los operadores genéticos. En esten@gsarece intuitivo que,
cuando se reparan los genomas incorrectos, no se perderdepta informacién que
ha incorporado al proceso genético.

Finalmente, puede dejarse la codificacién binaria de latfabajar sobre una base
diferente. Sin embargo, cuando se trabaja con unadifasente de dos se cae en un
tipo diferente de problema. El principal es ¢como reaétaruce? y por supuesto
¢cOmMo se muta? Se respondera a estas cuestiones egulastes secciones,

primeramente se analizara como implementar la rapeesén.

La manera mas natural de representar a los individuasal@oblacion de posibles
soluciones para el problema del agente viajero es asignidentificador (un caracter
0 un numero entero) a cada ciudad, establecer que en cadérpad& la cadena
genética que constituye un individuo debe colocarse urestds identificadores, es
decir, cada alelo es un identificador (en representdiiitaria cada alelo sélo podia
ser 0 6 1). Se establecen las restricciones de que iedividuo debe aparecer cada
identificador de ciudad una y sélo una vez, y que todosnibisiduos tienen el
mismo primer alelo (es decir todos los ciclos repress en una poblacion
comienzan en la misma ciudad).

En estas condiciones es sencillo asegurar que la pobledadal solo contendra
cadenas validas.

Supoéngase que n denota el nimero de ciudades. Se aplisigaiemte algoritmo
utilizando como identificador Unico para cada ciudad unadtirabecedario.
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Para i desde 1 hasta N (donde N es el tamafio de Ecfiot)l
Hacer una lista L de los n identificadores de ciudachttsti
Colocar el primer identificador en la primera posiai@h codigo genético del i-
ésimo individuo (primer alelo)
Eliminar el primer identificador de la lista L

Para cada posicién j del cédigo genético del individuo, d2$desta n
Elegir aleatoriamente un identificador de L

Colocar ese identificador en la posicion j del codigardividuo i
Eliminar el identificador de L

Este algoritmo proporciona una poblacion inicial de N opadevalidas para el
problema del agente viajero. Todas ellas denotan un cisliblpono se repiten ni

faltan ciudades y todos los ciclos comienzan en la misimdad. En este caso la
representacion no es binaria, aun cuando finalmentersan®ria de la computadora
todos los identificadores de ciudad seran almacenadbsario, para el algoritmo

genético cada identificador constituye un alelo, un emtw&isible que no puede ser
partido ni alterado internamente, el analogo de cada bitlaen anteriores

representaciones. Un ejemplo se muestra en la siguigunta.

A B D C E Individuol
A D E C B Individuo?2
A E B D C Individuo3

Figura. 4.4 Tres posibles individuos codificados en letras.

Ahora se debe asegurar que los operadores genéticos mapge@uos validos a
partir de individuos validos.

4.3 Criterio de seleccion.

En este caso se utiliza el esquema del “linear rankipgfo alterando ademas el
esquema de seleccion por medio de la técnica de elitiemque en esté caso
consistira en seleccionar a las mejores solucionefa dsta para pasarlas a la
siguiente generacién y asi preservar este importantgriaiaenético.

Una vez separados estos individuos, se aplica comadmé® seleccion la “ruleta”
(roulette wheel seleccion), primeramente se anadizalleta, su funcionamiento y a
mas adelante en el capitulo se explica la necesidadadde una funcion de remapeo
para la funcion de adaptacién como se estudiara en gilejémal del capitulo.

La seleccion de Ruleta, también conocida como “Rueda déddta “(Holland) tiene
el siguiente funcionamiento.

Los padres se seleccionan de acuerdo a su funcion dedaptiientras mejor
puntuacion tiene un individuo tendra mayor posibilidad de seccehado.
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Supoéngase una ruleta en la que el 100% de la circunferepoiseata el total de la
suma de las puntuaciones de aptitud de todos los individuaspdélacion, luego a

cada individuo se le asigna el trozo que le correspondealeséglin su aportacion a
el total de la suma de las calificaciones.

Esto se logra por medio del siguiente procedimiento:
Calcular la puntuacién de cada cromosoma de acuerdo acsbrfale aptitud
eval(M)=(i=1 ... hasta n) donde n es el tamafio de la poblacion.

Calcular la aptitud total de la poblacién F
F=Y eval(V)
i=1

Es decir, si la calificacion de un individuo esevitonces le corresponde un segmento
de circunferencia dado por una simple regla de tres

p_ eval(V)
F

¢, Qué ocurrira entonces si se considera ésta comaulgta y se coloca una lengiieta
gue roce el borde de ella? La probabilidad de dcleadengieta quede en el arco
correspondiente al individuo;\e calificacién eval(Vi) cuando la ruleta se dgten
tras realizar algunos giros sera proporcional @rddabilidad Pdel individuo. Como

lo ilustran las siguientes figuras:

Genotipo| Calificacion
A 4
B 3
C 3
D 6
Total 16

Figura 4.5 Seleccion por ruleta.
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4.4 Cruce

Teniendo el esquema de codificacién descrito dvdeado en letras y el método que
genera una poblacién inicial valida. Si bajo estguema se utilizara el cruzamiento
de un punto, comenzarian a surgir individuos nagélen la poblacion. Supdngase
que se tienen dos individuos validos con las rutsSDBE y ADECB
respectivamente, ahora supdngase que utilizandamianto de un punto, se decide
cortar ambas cadenas entre los alelos 3 y 4, seragéan entonces las cadenas
descendientes: ACDCB y ADEBE, ambas invalidas dadorepiten ciudades. ¢Qué
se puede hacer en este caso? Existen cuatro ogicione

* Una es la ya comentada de castigar a cada cad@meahaciendo que tenga
una calificacién muy baja por violar las reglas.

» Corregir cada cadena errGnea mapeandola en a licha va

¢ Cambiar el mecanismo de codificacion de tal fornee dps operadores
geneéticos conocidos no violen las reglas.

e Y la dltima y mas barata computacionalmente haloandnsiste en disefiar
operadores genéticos de cruza y mutacién que gersieenpre cadenas
validas.

La ultima ser& la opcion elegida, ya que es posildefiar operadores genéticos
de cruza y mutacién que siempre generen cadenaas/idComencemos con el
operador de cruza que se encargara de esto, ahwierto uniforme ordenado.

Supoéngase que se poseen dos cadenas gendtigds, Rs decir, dos individuos
de la poblaciébn que denotan dos ciclos difereaeteta grafica de las ciudades.
Una manera de generar dos individuos nuevos a paréstos dos es la siguiente:

Sea M una cadena binaria de longitud en bits iguallongitud de los individuos,
es decir el nimero de ciudades. Por cada bit de lsinza una moneda al aire y si
cae cara se pone un 1 en la posicion correspordienM, en otro caso se pone
un 0. Este proceso genera una mascara M con, a@damente, el mismo
niamero de 1's que de 0’'s. Sea H una cadena gengtida, se copia en H las
posiciones de Pque corresponden a 1's en M. Para que H sea ulema@aalida
debe incluir aquellas ciudades de due corresponden a 0’'s en M, asi que se
procede ahora a colocarlas en H, pero en el ondeue aparezcan en.FAsi se
genera H que visita al mismo tiempo algunas ciuslage su padre;Py el resto
son visitadas en el mismo orden que su paglre P

El algoritmo que realiza el proceso es el siguiente
Algoritmo del cruzamiento uniforme.
1. Se seleccionan dos padresyP, de la poblacién. Sea | la longitud de dichos

padres (es decir el nimero de ciudades).
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2. Se genera una mascara M con longitud de Id#@t$a bit de la cadena se genera
aleatoriamente, 0 y 1 son equiprobables.

3. Sea F una cadena genética vacia y la varfialtde = 1.

4. Por cada posicion i de una cadena genética kcdéddiente de 1Py P,)
inicialmente vacia:

Si M[i] = 1 entonces
HI[i] = Pa[i]

Si no
F[faltan] = RI[i]
faltan = faltan + 1

1. Permutar F de tal forma que aparezcan las ciudaadesd mismo orden en que
aparecen enyP
2. Seak=1
3. Por cada posicion j vacia de H
HIil = FIK]
k=k+1
Por supuesto la mejor manera de entender este dimoeato es mediante un
ejemplo:

Las siguientes figuras ilustran un ejemplo de &gbtede cruzamiento.

A|B| D |C| E Individuo 1

A|D| E | C| B Individuo 2

1,0 1] 1] O Mascara

A D | C Hijo 1 ( se copia del ind 1, faltan B y E)
A E | C Hijo 2 (se copia del ind 2, faltan D y B
A|B| D |C| E Individuo 1

A|D| E | C| B Individuo 2

1,0 1] 1] O Mascara

AlE| D | C| B Hijo 1 ( E aparece antes que B en ind|2)
A|B| E|C|] D Hijo 2 (B aparece antes que D en ind [1)

Figura 4.6 Los dos pasos para generar un par demtlisntes de una pareja de
individuos con cruzamiento uniforme ordenado.

4.5 Mutacion

Como ya se menciono si se utiliza el operador daomn tradicional en el problema
del agente viajero con la codificaciébn ya descréh,igual que en el caso del
cruzamiento, se pueden generar cadenas invalides t&mbién es posible definir un
nuevo operador de mutacion que asegure que sigqupree altere una cadena valida
el resultado sea otra cadena valida. Se procederénahera similar al caso del
cruzamiento.
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Capitulo 4: Desarrollo del Modelo

1. Sea R una cadena genética de longitud
2.Sea M una cadena binaria de longitydp la probabilidad de mutacion.

3. Para cada posicion i de M desde 2 hagte excluye la primera posicion)
se elige aleatoriamente el valor de M[i], con piolidad p se elige
1, con probabilidad 1-p se elige O.

4.Si el nimero M tiene exactamente un 1 en la pasigi@ntonces se elige
aleatoriamente otra posicion de M distinta de Ey gara colocar
otro 1.

5.Sea Temp una cadena genética inicialmente vaaaty=l

6. Por cada posicion j de Eesde 2 hasta
Si M[j] = 1 entonces
Temp.[cont] HjP
cont =cont + 1

P1[j] = vacio

7.Permutar los elementos de Temp. de tal forma qugunb ocupe su
posicion original en Temp.

8.k=1

9. Para cada i desde 1 hakta
Si P, [i] = vacio entonces
P1 [i] = Temp.[K]
k=k+1

Con este algoritmo se asegura que las cadenasagasgpor mutacion a partir de
cadenas vélidas son también validas, dado quenieita se altera el orden en que
son visitadas las ciudades, aunque cabe aclarardgde lo que se especifica en el
paso 4, la probabilidad de mutacion ya no es p.

A pesar de que él andlisis se ha centrado en élgmna del agente viajero, las
conclusiones son aplicables a una amplia gama delgmnas en los que pueden
presentarse todas o algunas de las condicionézamiaes.

Se presenta ahora un ejemplo realizado a manotelalgsritmo a fin de ilustrar de
mejor manera este procedimiento si bien debidoosiocde los célculos manuales
sOlo se muestran algunos de los aspectos fundde®ud& proceso de creacion de
una nueva generacion.
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Se considera la siguiente situacion: Un problemaadente viajero de sélo cinco
ciudades, representadas por las letras A, B, @, By con las distancias entre ellas
representadas por la siguiente matriz de adyacemwade para facilitar las

operaciones se han elegido como distancias mitgeolO.

A B C D E
0 10 30 20 40
10 0 20 10 30
30 20 0 20 30
20 10 20 0 10
40 30 30 10 0

moloOw >

Figura 4.7 Matriz de adyacencia.

Se comienza con el proceso de generar una poblaiiéad que en este caso limitado
sera de 10 individuos.

Siguiendo el algoritmo expuesto anteriormente eapitulo:

i contador, n tamafio de la poblaciénifdividuo generado llista de ciudades.

Parai=1hastan=5
I={A B, CDE}
P. =[A,,,,] // Primer alelo igual al primer elemerdel
I ={B, C, D, E}// Se elimina el primer elemento de
Para j=2 hastan

Se elige el siguiente elemento delratoriamente de los restantes
miembros dé

P.=[AD,,]
Se elimina el miembro elegido te
I={B,C,E}
Next
Next i

Se terminan todas las cadenas con el mismo alel@lague iniciaron es decir A, por

lo que no es necesario escribirlo para efecto déitéa la representacion y las
posteriores operaciones genéticas de cruce y rataci

Continuando este proceso se genera toda una pinbldeicromosomas validos que
comienzan en el mismo alelo y permiten iniciarlgbetmo genético.
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Poblacion inicial:

Individuos| Representacion Distancia
1 ABCDE 100
2 ABDEC 90
3 ACEBD 120
4 ADCEB 110
5 ABDCE 110
6 AEBCD 130
7 ACBDE 110
8 ADECB 90
9 ACDEB 100

10 ABEDC 100

Figura 4.8 Lista de cromosomas.

Con esta linea es posible realizar la lista deblimranking la cual consiste en ordenar
los cromosomas de forma ascendente con base sstascths quedando como sigue
la lista:

CromosomaDistancia
ABDEC 90
ADECB 90
ABCDE 100
ACDEB 100
ABEDC 100
ADCEB 110
ABDCE 110
ACBDE 110
ACEBD 120
AEBCD 130

Figura 4.9 Linear ranking

Ahora de acuerdo con él algoritmo creado, antesalear la seleccion por ruleta, se
procede a seleccionar por elitismo los mejores csmmas para pasarlos a la
siguiente generacion de manera automética, en eme se eligen los dos
cromosomas ABDEC y ADECB ambos con una distanci@dpara asegurar que su
material genético perdure. Cabe sefialar que dictomeosomas no se eliminan del
linear ranking para permitir que su material gex@gerdure y participe en el proceso
de seleccidén, cruza y mutacion que daran origamaeva generacion.
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Asi se tiene que en la segunda generacion habradidduos, dos de ellos se
eligieron por elitismo, de los ocho restantes s@&teéin generados por seleccion y
cruce mientras que el Ultimo serd generado porgiduta

A continuacioén se ejemplifica el proceso de laiigigte manera. Primeramente se
suma la columna de distancias del linear rankingeyobtiene 1060 que sera la
circunferencia total de la ruleta, pero antes sdizee el necesario remapeo de la
funcién de adaptacion ya que si se asignan poa dEglres las probabilidades de ser
seleccionado en la siguiente generacion ocurorigduiente: Observe el caso de dos
cromosomas en casos opuestos, los cromosomas ABBECistancia 90 y el
cromosoma AEBCD con distancia 130, es decir el mgjpeor individuos de la
generaciéon, considerando 1060 como el 100 % y tdmael aporte de cada
cromosoma a este total para obtener su porcertdiene que:

Para el cromosoma ABDE& = L da X =8.49 %
106C 10C
30 X B
Y para el cromosoma AEBC =" daX=12.26%
106C 10C

Es decir el peor individuo recibe el mejor porcgntaientras que el mejor recibe el
menor porcentaje, ¢Como corregir esto? Con unddfurde remapeo como se ha
mencionado anteriormente.

El esquema es sencillo obsérvese:

Sea Adap(i) la funcién de adaptacion que sera @dhax + fmin ) — § donde fax fmin

y fi son la mayor, menor distancia y la distancia ddsiio individuo
respectivamente.

Asi en esté caso se tiene guexf= 130 y fin = 90 por lo que para los dos
cromosomas de ejemplo se tiene:

Para Adap(ABDEC) = (130 +90)—-90 =130
Y para Adap(AEBCD) = (130 + 90) — 130 = 90

Por lo que usando estos resultados en la regleesdat probabilidad de seleccion es
de:

ABDEC = 12.26 % para el mejor cromosoma y

AEBCD = 8.49 % para el peor cromosoma
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Lo que va muy de acuerdo con las necesidades dblepna, a continuacién se
muestra la tabla con el resultado de la probabilidie seleccion para cada
cromosoma de acuerdo a la funcion de adaptacion.

Cromosoma | Distancia] Adaptacion
%

ABDEC 90 12.26
ADECB 90 12.26
ABCDE 100 11.32
ACDEB 100 11.32
ABEDC 100 11.32
ADCEB 110 10.37
ABDCE 110 10.37
ACBDE 110 10.37
ACEBD 120 9.43

AEBCD 130 8.49

Figura 4.10 Tabla de cromosomas con probabilidaskécion.

Asi considerando el 1060 del total de distancianocta circunferencia total de la

ruleta se puede visualizar asi:

9%
10%
10%

Ruleta de seleccion

8%

10%

10%
10%

11%

11%

11%

Figura 4. 11 Ruleta de seleccion basada en ladarazaptacion.

Ahora obsérvese un sencillo ejemplo de cruce elatsecromosomas seleccionados.

Suponiendo que los cromosomas ADCEB con coste de £l cromosoma ABDCE
con coste 110 son seleccionados para generar and®s individuos para la
siguiente generacion, el proceso de aplicacion ledek cruzamiento uniforme
ordenado que se habia ilustrado anteriormenteppmpre se mostraran los resultados
en una tabla analoga que ilustra la generaciéosidds nuevos individuos.
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Individuo 1
Individuo 2
Mascara
Hijo 1 ( se copia del ind 1, faltan D y E)
Hijo 2 (se copia delind 2, faltan By C
Individuo 1
Individuo 2
Mascara
Hijo 1 ( D aparece antes que E en ind|2)
Hijo 2 (C aparece antes que B en ind [1)

o|m O
o|/Oim

IR R
wlloliviielivlielNivile!

M| || M|o| M|~ |m| o

0O|0|o|m| O
W MolOim

Figura 4.12 Los dos pasos para generar un parsgemientes de una pareja de
individuos con cruzamiento uniforme ordenado.

A partir de los cromosomas ADCEB y ABDCE se hanegado los dos nuevos
individuos ADCEB y ACDBE, uno de ellos duplica aoutke los padres mientras que
el otro es nuevo con coste de 130 y pocas protiatids de ser elegido en una nueva
generacion.

Por ultimo se muestra un esquema de mutacion quatpesjemplificar la aplicacion
de este operador genético en el caso de estudio.

Se selecciono para aplicar el operador de mutazié&h cromosoma ACDEB con
coste de 100, la siguiente tabla ilustra el procdsola mutacién explicado
anteriormente:

A|C| D|E| B Individuo 1
10 1 0 1 M aleatoria
A D B Temp.
A|lE| D|C| B Nuevo individuo

Figura 4.13 Mutacion.
El nuevo individuo generado es AEDCB y tiene urteae 100.

Por supuesto en un ejemplo limitado como éstevas@s no son espectaculares en
la busqueda de la solucién o incluso pueden pangtgraso atras, sin embargo el
paso de las generaciones es la clave para la sipede la poblacion y al igual que
en la naturaleza el tiempo y la seleccion deberddyzir una poblacién mas cercana
al 6ptimo.

Si bien la realizacion de los calculos a mano eprocedimiento largo y lento que
conduce a un proceso de iteracion lento para erialgp genético, la clave sera
permitir que sea la computadora quien realice ®dmabajo de calculo y computo, y
éste sera precisamente el tema del siguiente apitu
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CAPITULO V

DESARROLLO DEL ALGORITMO

En el anterior capitulo se estudiaron las técnicagpqumitiran desarrollar el modelo
del algoritmo genético, ahora es tiempo de ocuparse detdenatizacion de dicho
modelo por medio de la programacion de una aplicaciéroamputadora que
permitird cumplir con dos objetivos. Por un lado la tmesion del modelo del
algoritmo genético en un programa para aplicarlo de maaaggble y por otro la
comparacion con un segundo método de solucién del Probleh#®gente Viajero,
en este caso el algoritmo del mejor vecino. Porntotaste capitulo estara dividido
en dos secciones, la primera muestra de manera brpreglamacion del algoritmo
del mejor vecino en su forma mas simple, y la seguadagpara de la programacion
del algoritmo genético. En ambos casos los diagramdhijdey el pseudocédigo
seran las herramientas auxiliares para explicar nesjerproceso.

En todo momento se usard como guia lo expuesto eapdtsilos anteriores, ya que
el proceso de codificacion tan solo consiste en plasnalineas de codigo lo
anteriormente expuesto.

5.1 Lenguaje elegido

El lenguaje elegido para este proyecto es el VisuakcB#sT correspondiente a la
plataforma de desarrollo de Microsoft Visual Studio 2003sweversion de Visual
Studio .NET Professional Edition. Por lo tanto al&sta una aplicacion de escritorio
el ambiente de desarrollo sera el de Windows Formsaedatcomo apoyo con el
Framework 2.0 de Microsoft. La eleccién de este lenge@jeaso en la compresion
facil de la codificacion de éste y a la mayor rolmsfee adquirid con respecto a la
version Visual Basic 6.0, ya que .NET ofrece la posibilidkd programacion
orientada a objetos; lo que permitira la creacién de alase individuo la cual
realizard las operaciones necesarias para la impteai@m del algoritmo genético;
ademas de permitir ligar los conocimientos de Inforraatiocn los de Mateméaticas.
Por lo demas la facilidad de desarrollar en un ambieisteal para la interfaz de
usuario y crear pantallas de captura de datos mas acsqspéeintroducir los datos
de la matriz de adyacencia o las coordenadas de las cudaee integran el
problema; es la razén de la eleccion del lenguaje gfplaba de desarrollo.

5.2 Algoritmo del mejor vecino Diagramas e implementacion

Como se expuso anteriormente el algoritmo del mejoinge consiste tan solo en
unir la ciudad inicial con la mas cercana y continuaresia procedimiento hasta que
no queden ciudades por visitar, en ese momento se rehfieeorrido final hacia la
ciudad inicial y se da por concluido el problema, obteniemt solucién valida.
Anteriormente se observo que el problema consiste afizae un circuito
Hamiltoniano usando el vértice mas cercano y tambiérefayoritmo de solucién



fue enunciado en 1977 por Rosenkrantz, Stearns y Lewisefdgudicho algoritmo
COmo guia se tiene que:

Inicio

t, j vértices

V(j) arreglo de vértices a visitar

Seleccione un vértice j al azar

t=]

Eliminar j del arreglo V(j)

Mientras el arreglo V(j) tenga elementos
Seleccionar de V(j) el vértice j tal que la distand@&at a j sea
minima
Conectartaj
t=j
Eliminar j del arreglo V(j)

Fin mientras

Fin

De manera que se manejara un arreglo con las ciudadepquia comparar los
costos de los viajes entre éstas. Dicho arreglows&anatriz de incidencia a la que
se llamardvatrizincidenciaMV como referencia a que es la matriz de incidencia del
Mejor Vecino. Teniéndose para el diagrama 5.1 la matria figura 5.2

A 2 B
4 ]
5
2 1
0
D 3 C
Figura 5.1
A B C D
A o0 2 4 2
B 2 o0 1 5
C 4 1 © 3
D 2 5 3 ©

Figura 5.2 MatrizIncidenciaMV

El recorrido iniciara en A y terminard en A. En estsocaomo en muchos otros
existen dos opciones con el mismo coste ya que viajar dekdeia B tiene un coste
de 2 igualmente que ir de A hacia D, en éste caso elitalgordesempata
arbitrariamente, él programa utilizarda como criteriooedlen alfabético, de esta
manera el recorrido quedaria A-B-C-D-A. Se puede apreciar afjui@iciar el

algoritmo se encuentra ubicado en el primer renglon deateéizmy de ahi decide a
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cual ir analizando los costes del renglén y eligieridieeanenor costo, en este caso la
columna B. Es de notar que las distancias de la diaganalgal son marcadas con
un nimero muy alto, para evitar que se tome como opcida iina ciudad hacia si
misma. Una vez que se llega a B él punto de decisiéhresglon dos, desde ahi se
debe decidir el siguiente paso, descontando como opd#oiadad B y la ciudad A
debido a que estas ciudades ya fueron visitadas. Continuamasteoprocedimiento
se consigue encontrar la solucién, se pueden diferetogapasos basicos en este
procedimiento.

1. Elegir la ciudad a visitar entre las ciudades no vistada
2. Marcar la ciudad como visitada cuando ya fue elegida.

El algoritmo mejor vecino quedara de la siguiente manerRiagrama de primer

nivel:
Lee Matriz de
Adyacencia

Selecciona Ruta

Muestra
Resultados

Imprime
Resultados

Termina

Figura 5.3 Diagrama Nivel 1 algoritmo Mejor Vecino
El primer paso consistente en leer la matriz de ah@a no es complicado y él
programa lo hard por medio de dos métodos. Realizantlenatio de la matriz
directamente en una pantalla de captura o indicandmtaslenadas de cada punto,
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en cuyo caso el programa calculara los valores poriomgel la formula de la
distancia entre dos puntos en el plano y con estamaftién se llenard la matriz de
incidencia. Este paso resulta trivial de programar yené explicado en detalle en su
implementacion, pero el proceso si sera ejemplificadal siguiente capitulo.

En cuanto a los pasddostrar Resultado® Imprime Resultadgsconsistiran en la
visualizacion de la cadena de solucion, en este caseCARA y el coste del
recorrido que para este ejemplo es de 8, primero en lallpantdespués guardandolo
en un archivo de texto para su consulta y posterior Bifpre Ambos pasos seran
mostrados en el siguiente capitulo y su codificac&ra slejada de lado por resultar
relativamente sencilla. Concentrando de este modocgéicacion en el paso de
obtener la ruta solucion del problema; de acuerdo a loi@mbente expuesto se
tienen los siguientes pasos en nivel 2, ilustrados pgmuea 5.4

Se observa que los recorridos inician en A por que tadorido iniciard en esa letra,
el costo es cero al iniciar, a continuacién se pregantadas las ciudades estan
marcadas como visitadas en cuyo caso se cierra elidec@iajando hacia A y se
suma al costo el viaje de regreso hacia A desde elolhimdo visitado. En caso
contrario se debe decidir cual es la siguiente ciudadtaryisumar este recorrido a el
costo y marcar la ciudad como visitada. Esto planteaukstiones:

1. ¢,Como decidir cudl es la siguiente ciudad a visitar?

2. ¢ Como marcar como visitada una ciudad?
La busqueda de la ciudad a visitar se realiza por mediocedetrido del renglén,
iniciando en el primer renglon ya que ahi inicia todo mgory después en el

renglon indicado por la anterior ciudad elegida, de estgdoniastard con elegir el
minimo valor de esta columna para obtener la sigu@ntad a visitar.
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Inicio

A

Inicia Recorrido
enA

Costo =0

v Cierra Recorrido

Ciudades
A \isitada enA
(@}
=
Encuentra el
minimo del A

Renglén
| Suma a Costo el
| regreso hacia A

A

Suma el costo

del Recorrido a A
Costo .
Termina

Marca como
Visitada la
ciudad

Figura 5.4 Diagrama de datos Nivel 2 Algoritmo Mejor Vecino

Por ejemplo:

o0 w>

N(A[N8 [ >
IS ERLN,
w|8|FPINO
8 lw|uin| O

Figura 5.5 Ejemplo de seleccion de renglén.
Suponganse las variablBgcorridocomo una cadena de caracter€sogtocomo un
entero positivo.
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1. Iniciar en el renglén 1, el recorrido inicia en Alg@sto es igual a cero.

Recorrido= “A”
Costo=0

2. Recorre el renglén uno y rompe el empate por ordebél€o seleccionando la
columna dos con el valor 2. Asi se tiene que:

Recorrido= “A-B”
Costo= 2

3. Desde el renglon dos se selecciona la columna @atonde 1 y se tiene:

Recorrido= “A-B-C”
Costo= 3

4. Desde el renglon tres se selecciona el valor niasepe ¢ Columna B valor 1?

Agqui se presenta el problema mencionado anteriormened sagundo punto, al
situarse en el renglon C y buscar el valor mas pegsefobtiene que el menor es la
columna B con valor de 1 pero ya fue visitada Esto pldateaiestion de ¢Coémo
marcar las ciudades como ya visitadas?

La respuesta es el valor simétrico, al seleccionarciugtad se debe hacer 0 su valor
o un valor muy alto para que no se tome en cuenta alemtonde seleccionar la
siguiente ciudad y lo mismo se debe hacer con su simdtara evitar los retornos.
Adicionalmente también se convierte en cero toda lanmod de valores de la ciudad
visitada para impedir el retorno a ella, y se hace ekevalor de la columna de A que
corresponde a esa ciudad para impedir el retorno hacrde& de visitar el resto de
las ciudades.

Ahora el procedimiento queda como sigue:
1. Inicia en el renglon 1 el recorrido inicia en A yesto es igual a cero.

Recorrido= “A”

Costo=0
A B C D
A o 2 4 2
B 2 © 1 5
C 4 1 © 3
D 2 5 3 0
Figura 5.6
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2. Se recorre el renglébn A y se rompe el empate pdenoralfabético
seleccionando la columna B con el valor 2. Asi sestegre:

Recorrido= “A-B”
Costo= 2

Se marca la ciudad como visitada con valor cero (Losresloero no seran
tomados en cuenta al buscar el minimo de rengldn).

Se hace 0 el valor (1,2) y también el (2,1), ademas ddueca B y el valor del
renglon B en la columna de A.

A B C D

A 0 0 4 2

B 0 o0 1 5

C 4 0 o0 3

D 2 0 3 ©
Figura 5.7

3. Desde el renglon B se selecciona la columna C alon ge 1 y se tiene:

Recorrido= “A-B-C”

Costo= 3

Se marca la ciudad C como visitada con valor cero. Sethatesalor (2,3) y
también el (3,2), ademas de la columna C y el valor dglda C en la columna
de A.

A B C D

A o0 0 0 2

B 0 o0 0 5

C 0 0 o 3

D 2 0 0 ©
Figura 5.8

4. Desde el renglén C se busca el minimo valor y seegitra que es la columna
D, valor 3

Recorrido= “A-B-C-D”
Costo= 6

Se marca la ciudad D como visitada con valor cero Se Gasl valor (3,4) y
también el (4,3), ademas de la columna D y valor deldariglen la columna de
A.
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A B C D

A © 0 0 0

B 0 © 0 0

C 0 0 e 0

D 0 0 0 ©
Figura 5.9

5. Desde el rengléon D se busca el valor minimo y seietra que no existe
ninguno, asi que es el momento de volver a la ciudad A,l@l paede no ser

eliminado sin antes confirmar si es el Unico en elléang simplemente guardar
con anterioridad los valores de la columna de A y recugérdtimo retorno con

el valor del dltimo renglon.

Recorrido= “A-B-C-D-A"
Costo= 8

Se ilustra el proceso por medio de pseudocdodigo.

Algoritmo del mejor vecino:

Procedimiento MejorVecino ()
'Ejecuta el algoritmo del mejor vecino

'Variables

i Entero

j Entero

k Entero

PosMinimo Entero

Ciudad Cadena
RecorridoMV() Arreglo de caracteres
SumaRecorridoMV Entero
ColumnaAMV Arreglo de enteros

‘NumCiudades tiene el dato que indica en nimero de ciudades del
problema
NumCiudades Entero

'Redimensiona el arreglo de caracteres de acuerdo a | nimero de
ciudades
ReDim RecorridoMV(NumCiudades + 1)
‘Inicia recorrido en Ay el costo en 0
'Inicia la cadena de Recorrido
RecorridoMV(0) = "A"
'Inicia la suma del recorrido
SumaRecorridoMV = 0

'Posicion inicio
j=1
'‘Guarda valores de A
‘aqui se salva la columna de valores de A
ReDim ColumnaAMV(NumCiudades + 1)
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For k =1 To NumCiudades
ColumnaAMV(k) = MatrizincidenciaMV(k, 1)
Next k

‘Anula la columna de A

‘aqui se vuelve cero la columna de A para evitar r egresos
For k =1 To NumCiudades

MatrizincidenciaMV(k, j) = 0
Next k

Fori=1 To NumCiudades - 1
‘Encuentra el minimo del renglon
PosMinimo = PosMinimoRenglon(j)
'‘Coloca el siguiente valor en la cadena de recorrido
Ciudad = SigCiudad(PosMinimo)
RecorridoMV(i) = Ciudad
'Suma la ciudad al recorrido

SumaRecorridoMV += MatrizincidenciaMV(j, P osMinimo)
'‘Coloca un cero en el inverso para anular la ciudad
MatrizIncidenciaMV(PosMinimo, j) = 0

'‘Coloca ceros en esa columna para no volver a esa ciudad

For k =1 To NumCiudades
MatrizlncidenciaMV(k, PosMinimo) = 0
Next k
j = PosMinimo
Next i
'Aqui termina el ciclo solo resta regresar hacia A
'‘Afiade el regreso a A
SumaRecorridoMV += ColumnaAMV(PosMinimo)

‘Imprime los valores
SumaRecorridoMV 'Costo del viaje
CreaRecorrido(RecorridoMV) & "A" 'Recorrido a fladiendo A al final

Fin del procedimiento

De esta forma se tiene que hay dos funciones auxiliarasgsée algoritmo, estas
funciones son:

1. SigCiudad(Minimo) Esta funcién soélo realiza la tare a de
devolver la ciudad correspondiente al ndmero de col umna
seleccionado de acuerdo con el minimo de renglén el egido.

2. PosMinimoRenglon(Renglon) A esta funcion se le envi a el nimero
de renglon del que se desea obtener el minimo y mer ece una

exposicién mas detallada de su funcionamiento.

Funcién PosMinimoRenglon(renglén Entero) devuelv e un entero
i, j Enteros
minimo Entero
PosMinimo Entero

1

renglon

'A minimo se le asigna un valor muy alto para inic iar
minimo = 10000000

]
i
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For j =1 To NumCiudades
If MatrizIncidenciaMV(i, j) <> 0 Then
If MatrizIncidenciaMV(i, j) < minimo Th en
PosMinimo =j
minimo = MatrizIncidenciaMV(i, j)
End If
End If
Next |

Regresa PosMinimo
Fin Funcién

Asi queda concluida la exposicién sobre la implementad@ algoritmo del mejor
vecino.

5.3 Algoritmo Genético Diagramas e implementacién

Estudiando ahora el algoritmo genético y su implementasi® tienen los siguientes
pasos basicos de acuerdo al capitulo 2:

1. Generar una poblacion inicial aleatoria de n>Oviddos donde cada uno
de ellos representa una solucion potencial al problema.

2. Seleccionar a los individuos mas aptos de acuerdms aekultados de
evaluarlos con una funcion de aptitud (fitness).

3. Aplicar operadores de reproduccion (cruza, mutaetéh,para asegurar el
intercambio genético y la creacién de una nueva generdeiindividuos.

4, Iterar hasta alcanzar la condicion de paro.

En esté caso se obtiene el problema consistentelierdsaun sitio o ciudad A
debiendo visitar todas y cada una de las ciudades ress@ibesna vez y entonces
retornar hacia A. Por lo tanto se tendra un espaciaisigueda que consistira en las
permutaciones de n sitios, cada permutacién de los 13 gitimduce una solucion
valida (que es un viaje completo de n sitios) la soluétima es una permutacion
gue produce el minimo costo del viaje. El tamafio del espaditisqueda es n!.

Asi se tiene que:
10 sitios: 3 628 800 posibles rutas a seguir.
20 sitios: 2.43 X 11§
30 sitios: 2.65 X 18

La puntuacion o fitness daré el costo total del recaoredalecir la suma de los viajes
para ir desde A hasta visitar todas las ciudades unawazer hacia A.

El criterio a optimizar por supuesto consistird en emaora ruta que minimice el
costo del recorrido.
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La informacién de entrada sera la distancia individual existe entre cada uno de los
puntos.

La codificacion de la solucion del problema sera la aatuta de ciudades, donde A-
B-C-D indica el orden en que deben ser recorridasuasdaes.

La seleccién se realiza mediante el método de rutegrado medianteelitismd,
gue conserva los 5 mejores cromosomas de una gengpacla siguiente, evitando
gue se pierda este valioso material genético.

El cruce se construye seleccionando una subsecuencia daje, escogiendo dos
puntos de corte, que sirven como limites para las operadaienatercambio.

La siguiente figura ilustra esté concepto; desde luego quentdinacion de dos
padres por medio del cruce puede dar como resultado un indieiddoeo o
equivocado, donde se repitan ciudades, queden ciudades sinwisé de el caso en
que el recorrido no inicie 0 no termine en A. Para eeade problema se recurrira a
un proceso auxiliar de correccion de la cadena que perrodgnvertir un individuo
inviable en uno valido alterando lo menos posible la lnéaede material genético de
los padres hacia él hijo.

ABCDEFGHA /11 BCGFI/I/ AHDBCGFEA

Puntos .| Cambio de Nuevos
de corte material individuos

Lo
Nnanatire

ADEBCGFHA /|11 DEFGI// ACHDEFGBA
Figura 5.10

En cuanto a la mutacion se tiene que el operador intbiaeos posiciones dentro
del cromosoma, asi:
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A-B-C-D-E-F-G-A
Puede cambiar a:
A-B-G-D-E-FC-A

En el caso de la mutacion la Unica situacion en que poasigenerar por error un
individuo no viable, consistiria en que al realizar ekriceambio de posiciones
resultara seleccionada la ciudad donde inicia y termimacekrido, en este caso la
ciudad A 'y de ocurrir esto se cambiara por otra.

Ejemplo:
A-B-C-D-E-F-A
Se cambia por:

A-B-C-D-A-F-E
Lo cual es un error, por lo que la eleccion del miembnbeacambiar se limitard a las
posiciones internas dentro del cromosoma, dejando fuezategroceso a la ciudad
inicial y final del recorrido.

Asi se tiene el diagrama de flujo de datos en niveh@strado en la figura 5.11,
donde se observan como los pasos iniciales crear larpgemeracion y evaluarla,
esto permite tomarla como grupo inicial de creacion @asguiente generacion, la
creacion de esta primer generacion no conlleva el usipeieadores genéticos sino
gue es creada de modo aleatorio, por lo que no se espenaduadicon buenas
puntuaciones de solucion.

El paso de evaluacion sera igual en todas las generagiccwssiste en obtener el
costo del recorrido del individuo.

Por ultimo el criterio de paro del algoritmo, llamadceédiagrama termina tiempd

consistira en alcanzar el nimero de generaciongaukesto por los parametros al
inicio del algoritmo.
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No

A generacion

Inicia

Y

Crea primer
generacion

Evaluar

Y

Crear nueva

Evaluar

Termina
tiempo

Mostrar resultado

Figura 5.11

En cuanto a la generaciéon de cada generacion se tidiagelma 5.12, del cual se

debe recordar que solo aplicara a partir de la segunda génerac
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Inicio

Ciudades

Selecciona Ciudad )
aleatorias

Inicializa Ciudades

Fin

Figura 5.12 Creacion de generacion

Inicio
A

Evaluar

Busca Valor
Cromosoma

Valores Ruleta

Fin

Figura 5.13 Seleccion

La evaluacion para la seleccion se realiza de acuerdiagthma 5.8, en la parte de
buscar valor se calcula el costo de la ruta; asi igmaa®l valor de la ruleta que
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servira para elegir a los individuos para la siguienteeigeion. Dicho proceso se
ilustra en el siguiente diagrama:

Inicio

4 Seleccion

Cruce

Mutacion

| Y

Evaluar
— Busca Valor
Cromosoma

Y

Valores Ruleta

Generacién
Completa

Si

Fin

Figura 5.14

Ahora se procede a describir con pseudocddigo los processs descritos. Es de
hacer notar que aplicando la programacion orientada toslge desarrolla una clase

individuo con el siguiente disefio que se expone a cogitanediante el uso del
lenguaje unificado de modelado (UML):
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Clndividuo

-1d : Integer

-Ruta() : String

-Puntuacion : Long
-Ciudades : Integer
-CiudadesVisitadas() : Integer
-Pesos() : Integer
-LineaTexto : String
-ValorRuleta : Integer

+AsignaRuta()
+RecuperaRuta() : String
-DameValor() : Integer
+AsignaPuntuacion() : Integer
+AsignaRec()
+GeneraRutalni()
-CiudadSiguiente() : String
-ChecaCiudad() : Boolean
+Escribirind()
-CiudadPesos() : Integer
+Mutar()

Figura 5.15 Clase Individuo

En los atributos de esta clase estan los siguientesusonespectivas descripciones
como comentario:

Privado m_lId Entero 'ld individuo

Privado m_Ruta(25) Cadena 'Ruta de recorrido

Privado m_Puntuacion Entero largo 'Cantidad del recorrido
Privado m_Ciudades Entero 'NUmero de Ciudades

Privado CiudadesVisitadas(24) Arreglo de enteros

Privado m_Pesos(25) Entero 'Ciudades del recorri do
Privado m_LineaTexto Cadena 'Linea con la inform acion
Privado m_valorRuleta Entero 'Valor para selecci on en ruleta

De acuerdo con los esquemas anteriores se tiene edrggyiseudocodigo para la
ejecucion del algoritmo genético.

'Variables globales

Publica Pueblo(200) Cindividuo 'Arreglo de 200 indi viduos maximo
Publica RutaAG(100) Cadena

Publica Poblacion Entero 'NUumero de Poblacién

Publica NumGeneraciones Entero 'NUumero de generacio nes

Publica ProbMutacion Entero 'Probabilidad de mutaci on

Publica DistTotalAG Entero Largo 'Distancia Total

Publica DistPromAG Entero Largo 'Distancia Promedi o]

Publica PuebloAux(200) Cindividuo 'Poblacion auxili ar
Publica ProbMuta As Long 'Probabilidad de mutaci on

Private Genetico ()
'Variables locales

126



Dim icount Entero

Dim icounts Entero

Dim icontador Entero

Dim indicepuebloaux Entero
Dim Tiempolnicio Fecha

Dim MejorSolucion Entero Largo
Dim idMejorSolucion Entero
Dim RecorridoFinal Cadena

'Inica el conteo de ejecucion del algoritmo
Tiempolnicio = Now

'Aplica el algoritmo genetico
ReDim Pueblo(Poblacion) 'Redimensiona la poblac ion

'‘Genera poblacién inicial

'Inicializa la matrices de la poblacion

For icount = 0 To Poblacion
Pueblo(icount) = Nuevo Cindividuo

Next icount

'Inicializa una poblacion auxiliar

ReDim PuebloAux(Poblacion)

For icounts = 0 To Poblacion
PuebloAux(icounts) = Nuevo Cindividuo

Next icounts

For icount = 0 To Poblacion
PuebloAux(icount).GeneraRutalni(icount) 'Cr ea Generacion
Next icount

'Crea la primer generacion
For icount = 0 To Poblacion

Pueblo(icount).GeneraRutalni(icount) 'Crea Generacion
Next icount

'Asigna valores de ruleta
IdConsecutivo = Poblacién

'Guarda datos en archivo
ArchivoGeneracion()

'itera hasta llegar al nimero de generaciones d eseado
For icount = 1 To NumGeneraciones

'Selecciona individuos por elitismo para si guiente
generacion
Elitismo()

'‘Asigna valores de ruleta
RuletaVal()

'Selecciona por cruce y crea los nuevos ind ividuos
indicepuebloaux =5

For icounts = 0 To Poblacion - 5

Cruce(indicepuebloaux)
indicepuebloaux += 1
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Next icounts

'Pasa poblacién auxiliar a la actual

For icontador = 0 To Poblacion
Pueblo(icontador) = PuebloAux(icontador

Next icontador

'Mutacion
Mutar()

'‘Anexa a archivo de generaciones
ArchivoGeneracionSiguiente(CStr(icount + 1)

Next icount

'Elije mejor respuesta
MejorSolucion = Pueblo(0).Puntuacion
idMejorSolucion =0
For icontador = 0 To Poblacion
If Pueblo(icount).Puntuacion < MejorSolucio
MejorSolucion = Pueblo(icount).Puntuaci
idMejorSolucion = icount
End If
Next icontador

'Coloca los resultados

'Distancia recorrida
txtDistAG = Pueblo(idMejorSolucion).Puntuacion
RecorridoFinal ="

For icount = 0 To NumCiudades
RecorridoFinal = RecorridoFinal & _
Pueblo(idMejorSolucion).RecuperaRuta(icount)
If icount <> NumCiudades Then
RecorridoFinal = RecorridoFinal & ", "
End If
Next icount

'Recorrido de solucion
txtRecAG = RecorridoFinal

'Finaliza el tiempo de ejecucién del algoritmo
‘"Tiempo total de ejecucion del algoritmo

'Resta la hora actual a la de inicio
txtTiempoAG = Tiempolnicio.Subtract(Now)

Fin

).Clone

n Then
on

Se analizard ahora el funcionamiento de las funciom&s importantes utilizadas
durante el proceso.

La funcion ArchivoGeneracion, realiza la escrituraadla generacion en un archivo
de texto, con la finalidad de permitir dar seguimienta avolucion de la poblacion
de soluciones. Su programacion es sencilla, baste oimgde utiliza el atributo de
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la clase Cindividuo llamado LineaTexto, donde esta alnsat@ena siguiente
informacion del individuo.

* |d de identidad.
» Cadena de solucion.
e Puntuacion.

Esta funcion no pertenece al grupo de funciones que deterra funcionalidad de
la clase Cindividuo, ya que interacciona con la apergucgerre de archivos para
escritura, se prefirié dejarla fuera del cuerpo de ésta.

La funcionGeneraRutalnconsta de la siguiente definicion.

Publica Sub GeneraRutalni(indice Entero)
icount Entero
numAleatorio Entero
newCiudad Cadena

CiudadCorrecta Bolean

Randomize()'Permite generar nimeros aleatorios distintos
ReDim CiudadesVisitadas(NumCiudades) 'Redimensi ona
'Marca las ciudades como no visitadas o no exis tentes

For icount = 0 To NumCiudades - 1
CiudadesVisitadas(icount) = -1
Next icount

Id = indice
Puntuacion =0
Ciudades = NumCiudades
‘Todo recorrido inicia en A
AsignaRuta(0, "A")
"Todo recorrido inicia en 1
AsignaRec(0, 1)
'‘Genera el resto del recorrido
For icount =1 To NumCiudades - 1
CiudadCorrecta = False
While (CiudadCorrecta = False)
numAleatorio = Cint(Int((NumCiudades - 1) * Rnd()) +1)
'‘Genera aleatorios entre 1 y el nimero de ciudades
CiudadCorrecta = ChecaCiudad(numAleator i0)
End While
'‘Marca la ciudad como visitada
CiudadesVisitadas(icount) = numAleatorio
'‘Obtiene la letra de ciudad
newCiudad = CiudadSiguiente(numAleatorio)
'Asigna siguiente ciudad
AsignaRuta(icount, newCiudad)
'‘Asigna valor al recorrido
AsignaRec(icount, (numAleatorio + 1))

Next icount

‘Cierra el recorrido

AsignaRuta(NumCiudades, "A") "Todo recorrido te rmina en A
AsignaRec(NumCiudades, 1) 'Todo recorrido termi naenl
Puntuacion = AsignaPuntuacion() 'Asigna puntuac ion al individuo
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Escribirind() 'Escribe sus datos en una linea
End Sub

Se pueden observar varias funciones integradas en este psegmjoadrtintinuacion
se realiza un analisis de ellas.

AsignaRutd es una funcién que recibe un indice y un caracter qugndesuna
ciudad, la accion realizada por esta funcién consistas@mar el caracter de esa
ciudad a la propiedad Ruta en la posicién indicada por el indareesto es que al
inicio asigna la letra A en la posicion 0, ya que tasmrrido inicia en A.

AsignaRef) es una funcién que recibe un indice y un nimero uttadi su trabajo
consiste en asignar el numero de esa ciudad en eloafPegos en la posicion
indicada por el indice, de esta manera se guarda un oeggstos numero de ciudad
visitados, esto sera util cuando se calcule la puntuaebindividuo. Al inicio asigna
el valor 1, es decir la primera ciudad, en la posiciéa.cer

El ciclo for siguiente tiene como funcién generaresto del recorrido, dejando como
ultimo paso el cierre del recorrido con el viaje hagig asignando el retorno de este
punto hacia A. Durante el proceso de generar el recoriddilza una variable de
control designad&iudadCorrectaque es un valor boleano que elimina la posibilidad
de que se pueda asignar al recorrido como ciudad siguiedte da son generadas
aleatoriamente) una ciudad ya visitada.

Dentro de este ciclo while se tiene la funcidhecaCiudad La cual verifica si la
ciudad que le es pasada como argumento, de acuerdo al nlesari@lgenerado,
es una ciudad que ya fue visitada, su definicion es la siguiente

Privada Funcion ChecaCiudad(aleatorio Entero) Bolea n
iCount Entero
Encontrado Bolean

Encontrado = Verdadero

For iCount = 0 To NumCiudades
If CiudadesVisitadas(iCount) > 0 Then

If CiudadesVisitadas(iCount) = aleatori o Then
Encontrado = False
'‘Cambia a Falso para indicar que el niUmero ya exis te
End If
End If
Next iCount

Regresado Encontrado

Fin Funcion
Una vez terminado el ciclo while se tiene la seguridaduese ha encontrado una

ciudad no visitada. Con esta nueva ciudad a visitar seaedbs siguientes pasos
para culminar la iteracion:
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. Marca la ciudad como visitada.

=  Obtiene la letra de la ciudad para colocarla en la nueva
ciudad.
= Asigna la ciudad al recorrido en la posicién siguie nte.

= Asigna el valor del recorrido hacia la nueva ciudad

Al concluir las iteraciones en el ciclo for, sengeel recorrido completo, excepto por
el regreso hacia A, esta accidon se realiza en kread pasos. A continuacion se
explica la funcién que calcula la puntuacion del individes,decir el costo del
recorrido que se gener6 para él. Esto se consigue medlant&uncion
AsignaPuntuaciortuya definicion es la siguiente:

Privada Funcion AsignaPuntuacion() Entera

'Calcula el costo del recorrido
iCount, jCount, kCount Entera
Puntuacion Entera

jCount = Pesos(1)

kCount=1

Puntuacion =0

For iCount = 2 To NumCiudades + 1
Puntuacion = Puntuacion + MatrizIncidencia( kCount, jCount)
kCount = jCount
jCount = Pesos(iCount)

Next iCount

Regresa Puntuacion

Fin Funcion

En esta funcion se aprovecha la matriz de incidencagizener de ella los costos de
cada viaje, utilizando para esto el arreglo Pesos, en denelecuentran almacenados
los nimeros de las ciudades visitadas. Asi se tiene gaelpaacorrido A— B — C —
D — A, en pesos se almacenaria 1 — 2 — 3 — 4 — 5, de estmanse usan los
contadores iCount, jCount y kCount, para indicarle an#driz de adyacencia qué
valores se necesitan, utilizando los indices de laangtie en este caso serian:

(1, 2) Primer recorrido (hacia B)
(2, 3) Recorrido hacia C
(3, 4) Recorrido hacia D
(4, 1) Retorno hacia A desde D

A continuacion la funciériEscribirind captura en el atributo de clabeeatextola
informacion que podra ser escrita en el archivo de textelgrograma principal.

Privada Sub Escribirind()
linea Cadena
lineaAux Cadena
iCount Entero
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linea =
lineaAux =
'‘Coloca el Id del individuo
linea=CStr(ld) &" "

'Forma la cadena del recorrido de ciudades
For iCount = 0 To NumCiudades
If iCount <> NumCiudades Then
lineaAux = lineaAux & CStr(m_Ruta(iCoun
Else
lineaAux = lineaAux & CStr(m_Ruta(iCoun
End If
Next iCount
linea = linea & lineaAux & " "
'Coloca la puntuacién
linea = linea & Puntuacion
m_LineaTexto = linea

Fin Sub

DERE

DERE

Continuando con el andlisis del proceso de ejecucionigiafitano genético se tiene

ahora la funciérklitismq)), cuya labor es preservar los 5 mejores individuos lpara
siguiente generacion evitando de esta manera que sa jgiste material genético,
cabe aclarar que los individuos elegidos, si bien son hdweda la siguiente

generacion, no son eliminados de la actual, de maneraoguelegibles para ser
seleccionados padres de un nuevo individuo y también dengstera aportar su
material genético a la siguiente generacion, esta cambinandose con otro
individuo.

Privada Sub Elitismo()
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'Variablea locales
Mejorindividuo Nuevo Cindividuo
IdPuntuacion Entero
icounts Entero
MejorPuntuacion Entero
icount Entero

'Inicia los mejores con un valor negativo
Foricount=0To 4

Mejoresid(icount) = -1
Next icount

'selecciona los mejores
Foricounts=0To 4
MejorPuntuacion = 10000000
For icount = 0 To Poblacion
If MejorPuntuacion > Pueblo(icount).Pun
If Not EstaMejores(Pueblo(icount).l
IdPuntuacion = Pueblo(icount).l
Mejoresld(icounts) = Pueblo(ico
MejorPuntuacion = Pueblo(icount
Mejorindividuo = Pueblo(icount)
End If
End If
Next icount

tuacion Then
d) Then

d

unt).ld
).Puntuacion
.Clone



'‘Copia el mejor individuo encontrado a la siguiente
generacion
PuebloAux(icounts) = Mejorindividuo.Clone
Next icounts
icount=7

Fin Sub

Dentro de este proceso se destaca la furiesd@Mejore§) cuyo objetivo se explica a
continuacion.

Mejoresldes un arreglo de enteros que esta destinado a guardantfidador del
individuo seleccionado para la siguiente generacion paédaica de elitismo, la
intencion es que el mejor individuo, una vez seleccionadno vuelva a serlo para
obtener de este modo los 5 mejores individuos. Dentratdecentexto se encuentra
la funcionEstaMejore§), que busca de acuerdo al identificador del individuo i ést
ya existe en el arregldejoresld en cuyo caso lo ignora, de no estar ahi, es
seleccionado para la siguiente generacion e ingresadbagreglo Mejoresld para
evitar que vuelva a ser seleccionado. Es de destacar fjueé&de obtener la nueva
generacién consiste en almacenar los nuevos individuesaeRoblacién Auxiliar, la
cual una vez completa sustituira al Pueblo actual.

Una vez se tienen a los 5 mejores individuos preservadawngxtio del elitismo, es
tiempo de completar la nueva generaciéon por medio dereacion de nuevos
individuos, aplicando el operador genético de Cruce comossgwaba continuacion.

Privada Sub Cruce(indice entero)
'Variables locales

icount Entero

S Entero Largo
numAleatorio Entero
valoracumulado Entero
padrel Nuevo Cindividuo
padre2 Nuevo Cindividuo
hijo Nuevo Cindividuo
corte Entero

ciudad Cadena
ciudadAux Cadena
corteaux Entero
CiudadPeso Entero

'‘Calcula valor de S
S=0
For icount = 0 To Poblacion
S = S + Pueblo(icount).ValorRuleta
Next icount

'Valor aleatorio de ruleta
Randomize()

'‘Genera aleatorios entre 1 y el valor de S
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'Selecciona 1 padre
numAleatorio = Cint(Int((S) * Rnd()) + 1)
valoracumulado =0

icount =0
While valoracumulado < numAleatorio
valoracumulado = Pueblo(icount).ValorRuleta + valoracumulado

If valoracumulado >= numAleatorio Then
padrel = Pueblo(icount).Clone
valoracumulado = numAleatorio + 1

Else
icount +=1

End If

End While

'Selecciona 2 padre
Randomize()

'‘Genera aleatorios entre 1 y el valor de S

numAleatorio = Cint(Int((S) * Rnd()) + 1)
valoracumulado = 0

icount =0
While valoracumulado < numAleatorio
valoracumulado = Pueblo(icount).ValorRuleta + valoracumulado

If valoracumulado >= numAleatorio Then
padre2 = Pueblo(icount).Clone
valoracumulado = numAleatorio + 1

Else
icount += 1

End If

End While

'Realiza el cruce entre los padres

corte = Int(NumCiudades / 3) 'Elige el punto de corte
IdConsecutivo += 1

hijo = padrel.Clone 'Genes del padre dominante

'Id nuevo que lo identifica como nuevo individuo
hijo.ld = IdConsecutivo  corteaux = corte

'Realiza la herencia del segundo padre

Foricount=1 To corte
ciudad = padre2.RecuperaRuta(corteaux)
hijo.AsignaRuta(corteaux, ciudad)
corteaux +=1

Next icount

'Recompone la cadena
IniciaCadenaBase()

'Pasa los primeros cromosomas a prueba
ReDim CadenaPrueba(NumCiudades)
Foricount=0 To corte - 1
CadenaPrueba(icount) = hijo.RecuperaRuta(ic ount)
Next icount

IndicePrueba = corte — 1



'Realiza los cambios necesarios
For icount = corte To NumCiudades - 1
If Existe(hijo.RecuperaRuta(icount)) Then
ciudadAux = ObtieneCiudad()
hijo.AsignaRuta(icount, ciudadAux)

CadenaPrueba(icount) = hijo.RecuperaRut

Else
IndicePrueba +=1

CadenaPrueba(icount) = hijo.RecuperaRut

End If
Next icount

'Asigna los nuevos pesos al recorrido
For icount = 0 To NumCiudades
ciudad = hijo.RecuperaRuta(icount)
CiudadPeso = CiudadPesos(ciudad)
hijo.AsignaRec(icount, CiudadPeso)
Next icount

'‘Copia el nuevo individuo a la siguiente generaci

hijo.Puntuacion = hijo.AsignaPuntuacion()
hijo.Escribirlnd()
PuebloAux(indice) = hijo.Clone

Fin Sub

a(icount)

a(icount)

6n

Se estudia ahora con mas detenimiento la funcion Crm®p ya se explicd
anteriormente para realizar la operacion de cruceecgpgare seleccionar dos padres,
en este caso el método de seleccién que se utilizol fotedo de seleccion por
ruleta, para aplicar dicho método cada individuo deler t@m atributo de puntuacion,
gue permita medir que tan buen candidato a ser padre esn&dera como criterio
de calificacién la puntuacion; ya que a menor puntuaciomegsr candidato a ser
padre, el proceso que se siguid para asignar este vadlilta la funcion RuletaVal,

misma que se muestra a continuacion.

Privada Sub RuletaVval()
icount Entero
jecount Entero
inverso Entero

'Inicializa una poblacién auxiliar para ordenar
invertir

ReDim PuebloOrd(Poblacion)

ReDim Pueblolnv(Poblacion)

'‘Copia la poblacion en el arreglo a ordenar
For icount = 0 To Poblacion

PuebloOrd(icount) = Pueblo(icount)
Next icount

'‘Ordena el arreglo
OrdRap(0, Poblacion)

'‘Copia la poblacion ordenada en una inversa
inverso = Poblacion

y otra para
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For icount = 0 To Poblacion
Pueblolnv(icount) = PuebloOrd(inverso)
inverso -=1

Next icount

'Asigna valores de Ruleta a la poblacion ordena
For icount = 0 To Poblacion

PuebloOrd(icount).ValorRuleta = Pueblolnv(i
Next icount

'Asigna los valores de ruleta a la poblacion re
For icount = 0 To Poblacion
For jcount = 0 To Poblacion
If Pueblo(icount).ld = PuebloOrd(jcount
Pueblo(icount).ValorRuleta
=PuebloOrd(jcount).ValorRuleta
End If
Next jcount
Next icount

Fin Sub

da

count).Puntuacion

al

).Id Then

La forma de proceder de esta funcion es simple, primecogsa la poblacién actual
a una poblacién auxiliar para ser ordenada, en este @&gsublacion a ordenar es
PuebloOrd, dicha poblacion es ordenada de menor a mayorepls del método de
ordenamiento QuickSort recursivo el cual se efectla dnneién OrdRap cuyo
cuerpo no se describe por tratarse de un método bien dondcicontinuacion se
copia esta poblacién ordenada de menor a mayor a otraigoblavirtiéndola para
tenerla ordenada de mayor a menor, esta poblaci@designada Pueblolnv esto se
hace con el fin de pasar los valores de puntuacion deblagion Puebloinv al
atributo ValorRuleta de la poblacion PuebloOrd y desde aiphar$d a la poblacion
original Pueblo; de esta manera el individuo que tenga@irrdéc mas corto recibe la
puntuacion mas alta y el individuo con el recorrido mégolaecibe la puntuacion

mas pequena.

Volviendo ahora con el proceso de Cruce, la seleccioneponétodo de ruleta

especifica el siguiente procedimiento:

e Calcular S, que serd la suma de todos los valoresséitde la poblacién

actual.

e Generar un numero aleatorio A que se encuentre egtet alor de S.
* Recorrer los individuos de la poblacién acumulando suseslde fitness,
realizando la siguiente pregunta: ¢Si el valor acumwuadmayor o igual que

A? Elegir el individuo.

Estos son los primeros pasos que realiza el algoritmmoeCta funcion Randomize
permite calcular nimeros aleatorios que son asignaldogaiable numAleatorio y a

continuacion se selecciona el padre dentro de los eidids.

Para realizar el cruce, primero se asigna a el nugigiduo la misma informacion
del primer padre, de este modo el primer padre, que fue seladoi primero sera el
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gen dominante, adicionalmente se le asigna un idekiffcdiferente que lo convierta
en un nuevo individuo. La herencia del segundo padre seaeddi la siguiente
manera:

» Seleccionar un punto de corte con el resultado de la divésitera de nimero

de ciudades entre 3.
» Sustituir cromosomas en el hijo, desde el punto de car@iando los del

padre 1 por el padre 2, tantos como el punto de corte.
* Recomponer la cadena para evitar individuos incorrectos.
Se ejemplifica este proceso:

SealacadenaA-B-C-D-E-F-A porlo que el nUdeoiudades es 6, asi
gue el punto de cortees 6/ 3 = 2.

Recordando que un arreglo inicia en el elemento cerorgediee:
Padrel: A-B-C-D-E-F-A
Padre2.A-B-F-D-C-E-A
Hijo:A-B-C-D-E-F-A

Punto de corte: 2

De acuerdo a los indices

indice] 0 | 1| 2| 3
Hjo | A|B|C|D|E| F| A
Figura 5.16

Asi que se sustituird desde la posicion 2, es decir desdaloel de C, ¢Cuantos
valores seran sustituidos? Tantos como indica el dabpunto de corte es decir dos
posiciones, asi que los elegidos son los valores de ,(ogro que se tiene:

Hijo: A-B-X-X-E-F-A

Donde X indica los valores faltantes, mismos que ssumétituidos por los caracteres
gue ocupan las mismas posiciones en el Padre 2 es deEiy fir

De esta manera el hijo queda:
Hijo:A-B-F-D-E-F-A
De inmediato es notorio el problema principal del crucsustituir Cy D por Fy D

se perdi6 el valor C y se tiene ahora duplicado el \RlggQué se puede hacer para
corregir esto?
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El algoritmo ejecutara ahora un proceso de reconstrudeida cadena que consiste
en los siguientes pasos:

1. Construir una cadena base ordenada alfabéticamente ceriasdaidades.

2. Dividir la cadena del hijo en tres segmentos, la primeta tercera seran
ambas del padre 1 y la segunda del padre 2.

3. Copiar a una cadena definitiva el primer segmento.

4. Construir una cadena de prueba con el primer segmento dellpadre

5. Preguntar para cada elemento de la segunda cadena si gaeexiagtcadena
de prueba, de ser asi, sustituirla por el primer elendmta cadena base que
no exista en la cadena de prueba.

6. Al pasar cada elemento a la cadena definitiva, darlotdesa la cadena de
prueba.

7. Continuar de este modo hasta terminar con el segmesty ttes, ignorando
el Ultimo elemento del segmento tres, éste se pasaadkna definitiva sin
preguntar. (Este elemento siempre sera A)

Ejemplificando lo antes expuesto:
Hijo:A-B-F-D-E-F-A

Segmento 1: A—B
Segmento 2: F-D
Segmento3E-F-A

CadenaBase:A—-B-C-D-E-F
Cadena Prueba: A - B
Cadena Definitiva; A— B

Inicio de iteracion

Se pregunta por el primer elemento del segmento dos,enasst F, se observa que
no esta en la cadena de prueba, por lo que se pasadeiea cefinitiva y se da de
alta en la cadena de prueba:

CadenaBase:A—-B-C-D-E-F
Cadena Prueba: A—-B—-F
Cadena Definitiva; A—B - F

Se pregunta por el siguiente elemento del segmento We@ste caso D, se observa
gue no esté en la cadena de prueba, por lo que se pasadara definitiva y se da
de alta en la cadena de prueba:

CadenaBase:A—-B-C-D-E-F

Cadena Prueba: A—-B—-F-D
Cadena Definitiva, A—B—-F—-D
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Ahora al no existir mas elementos en el segmento siopregunta por el primer
elemento del segmento tres, en este caso E, se olpgervao esta en la cadena de
prueba, por lo que se pasa a la cadena definitiva y se diiaden la cadena de
prueba:

CadenaBase:A-B-C-D-E-F

Cadena Prueba: A-B-F-D-E

Cadena Definitiva: A—B—-F-D-E

Se pregunta por el siguiente elemento del segmentoesedecir F, este elemento
existe en la cadena de prueba por lo que se sustituye por uaocddena base,
¢,Cual? El primero que no exista en la cadena de prueesteetaso es C, por lo que
se coloca C en la cadena definitiva y en la de prueba:
CadenaBase:A-B-C-D-E-F

Cadena Prueba: A-B-F-D-E-C

Cadena Definitva: A~B—-F-D-E-C

Como el siguiente elemento del segmento tres egielolpasa directo a la cadena
definitiva:

Cadena Definitva: A~B-F-D-E-C-A

Se copia esta cadena al Hijo y se tiene resuelto klgma:

Padrel: A-B-C-D-E-F-A

Padre2.A-B-F-D-C-E-A

Hijo:A-B-F-D-E-C-A

No6tese un importante detalle, el proceso de recomposi@dsolo convirtid un
individuo no viable en uno viable, sino que ademas, esteshijaug similar a sus dos
padres, pero sin ser idéntico a ninguno de los dos, lo guana excelente
implementacién del proceso de la naturaleza.

Toda esta funcionalidad la realiza él algoritmo auxil@se con las funciones:
IniciaCadenaBasela cual crea la cadena base para las sustituciones.

Existe Que indica si el elemento ya existe en la cadena dbarue

ObtieneCiudadQue revisa la cadena base devolviendo el primero elemestesté
en ella y no exista en la cadena de prueba.
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En la Ultima parte el algoritmo reacomoda los valareméricos para obtener la
puntuacion de la nueva cadena de recorrido.

Se revisara ahora el proceso del Gltimo operador genktiowitacion.

El programa recibe un parametro que le indica la probabilidgadue ocurra una
mutacion, con base en este parametro el algoritmareelzopoblacion y obtiene un
namero aleatorio por cada individuo; si el resultado exsomo igual a la probabilidad
de mutacion realiza el cambio.

Aqui esté la funcion:

Privada Sub Mutar()
icount Entero
numAleatorio Entero
IndividuoAux Clndividuo

For icount = 0 To Poblacion
'Valor aleatorio de mutacion
Randomize()
'‘Genera aleatorios entre 1y 100 %
numAleatorio = Cint(Int((100) * Rnd()) + 1)
If numAleatorio <= ProbMuta Then
If icount < 5 then
IndividuoAux= Pueblo(icount).Clone
End if
'Realiza mutacion
Pueblo(icount).Mutar()
'Permite la mutacion de los individuos elite s olo si es
'positiva
If icount < 5 then
Pueblo(icount) = IndividuoAux.Clone
End if

End If
Next icount
Fin Sub

En esta funcion se decide que individuo debe mutar, déhrdbMuta es el
parametro. Se define a continuacion la funciémaear que esta en cada individuo
de la clase€€Individua

Publica Funcion Mutar()
'‘Obtiene aleatoriamente los puntos a intercambi ar
numAleatoriol Entero
numAleatorio2 Entero
ciudadl Caracter
ciudad2 Caracter
PesoCiudadl Entero
PesoCiudad2 Entero

Randomize()
'‘Genera aleatorios entre 1 y numero de ciudades-1
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numAleatoriol = Cint(Int((NumCiudades - 1) * Rnd()) +1)
Randomize()

'‘Genera aleatorios entre 1 y numero de ciudades -1
numAleatorio2 = Cint(Int((NumCiudades - 1) * Rnd()) +1)

ciudadl = RecuperaRuta(numAleatoriol)
ciudad2 = RecuperaRuta(numAleatorio2)

'Primer cambio
AsignaRuta(numAleatoriol, ciudad?2)
PesoCiudadl = CiudadPesos(ciudad?2)
AsignaRec(numAleatoriol, PesoCiudadl)

'Segundo cambio
AsignaRuta(numAleatorio2, ciudadl)
PesoCiudad2 = CiudadPesos(ciudadl)
AsignaRec(numAleatorio2, PesoCiudad?2)

'Asigna puntuacion
Puntuacion = AsignaPuntuacion()
Escribirind()

Fin Funcién

La tarea de esta funcién es la siguiente:

Dado un cromosoma, de n posiciones, elegir aleatori@méos de estas para
intercambiarlas y realizar asi la mutacion; la prignéttima posicién se excluyen, ya
gue todo recorrido debe iniciar y terminar en A.

Asi por ejemplo, con el siguiente cromosoma elegido ipaitar:
A-B-D-F-E-C-A

Se Obtienen los nimeros aleatorios 3 y 5 (en estelagsosicion 0 y 6 no son

elegibles para intercambiarse, por ser el inicio y fih rdeorrido). Al mutar, el
cromosoma quedard de la siguiente forma:

Posiciones 0 1 2 3 4 5 6
Original A B C D E F A
Mutado A B C F E D A

Figura 5.17 Mutacion

Como se puede observar la implementacion de la mutdei@sta manera es sencilla
y tiene la ventaja de que no genera de ningin modo individcoseatos.

Al terminar la definicion e explicacion de los procesles implementacion de las
funciones del algoritmo se puede mostrar el funcionamield programa con
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ejemplos y evaluar el desempeiio de ambos algoritmoparativamente. Estos
puntos seran el tema del siguiente capitulo.
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CAPITULO VI

ANALISIS DE RESULTADOS

En el capitulo anterior se estudio la implementaciéhalgoritmo genético y del
algoritmo del mejor vecino. Ahora se mostrara cOmbzati el programa que se
disefio y por supuesto comparar el desempefio de ambodnadgorPara esto se
utiliza un caso de estudio que servird para ejemplificas@ldel programa sirviendo
ademas como un tutorial de aplicacion de los algoritmassy del programa.
Finalmente se presenta un comparativo de desempefio queepebsérvar el
resultado de ambos algoritmos.

6.1 Caso de Estudio

Se empleara el siguiente caso de estudio, definido poiglaeste matriz de
adyacencia.

X,y A B C D E F
A a 3 93 13 33 9
B 3 a 77 42 21 16
C 93 77 o 36 16 28
D 13 42 36 a 56 7
E 33 21 16 56 a 25
F 9 16 28 7 25 o

Figura 6.1 Matriz de adyacencia a resolver.

Se puede observar que es una matriz simétrica que djeapliproblema del agente
viajero y del mismo modo servira para el algoritmo del meaino.

El programa fue desarrollado en el ambiente de MicrogetiaV Studio .NET 2003,
utiizando como lenguaje de desarrollo el Visual Basi@.Ngh el ambiente de
desarrollo de aplicaciones para Windows (Windows Forms).

Los sistemas operativos que deseen ejecutar una aplicdei®/isual Basic .NET

deberan tener instalado .NET Framework 2.0. Esté se @€loyel CD adjunto con
esta tesis misma que contiene el programa del algoritmétige; el Framework se
incluye por medio del archivo Dotnetfx.exe y para su iasidn se deben tomar en
cuenta los siguientes requisitos:

Para instalar Dotnetfx.exe, se debe tener uno de logsigaisistemas operativos con
Microsoft Internet Explorer 5.01 o posterior instaladceeéequipo:

Microsoft® Windows® 98
Microsoft® Windows® 98 Segunda edicion
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Microsoft® Windows® Millennium Edition (Windows Me)

Microsoft® Windows NT® 4 (Workstation o Server) conBee Pack 6a
Microsoft® Windows® 2000 (Professional, Server, o Advancee3) con el altimo
Windows service pack y actualizaciones criticas que se pudatener en el sitio
Web Microsoft Security (www.microsoft.com/security).

Microsoft® Windows® XP (Home o Professional)

Familia de productos de Microsoft® Windows® Server 2003

A continuacion se incluyen una serie de recomendacim@izadas por Microsoft
sobre la instalacién de Framework y los requerimientogmos para la ejecucion de
aplicaciones .Net, es de sefialar que el algoritmo genétcuna aplicacion de
escritorio y no una aplicacion de ambiente clientervidor, por lo que la mayoria de
estas recomendaciones no son necesarias, pero se idaadeccluirlas como
referencia para cualquier eventualidad que se pudiera preseriaersos escenarios
de instalacion.

Si se instala Dotnefx.exe en Windows Server 2003 BetaiBteseumpira la version
de .NET Framework que esté instalada con el sistematoerWindows Server
2003 Beta 3 instala la version 1.0.3215 de .NET Framework.iSstsda una version
posterior de .NET Framework, la version 1.0.3215 sera umtgrida. Si se instala una
version posterior, se puede ejecutar y utilizar la vensasterior. Sin embargo, no se
podré utilizar la versién 1.0.3215, ni siquiera tras dedardeaversion posterior.

Requisitos minimos de hardware

Escenario CPU RAM necesaria

Cliente Pentium a 90 MHz* 32 MB**

Servidor Pentium a 133 MHz* 128 MB**

*O la CPU minima requerida para ejecutar el sistema operéi que sea mayor.

**O la RAM minima necesaria para ejecutar el sistemaaip®e, lo que sea mayor.
Hardware recomendado

Escenario CPU RAM recomendada

Cliente Pentium a 90 MHz o mas rapido 96 MB o0 mas

Servidor Pentium a 133 MHz o més rapido 256 MB o mas

La instalacion se realiza a partir del archivo Setupteriaio en la carpeta Release
del CD incluido con este trabajo, se recuerda que siurata con Framework se
debera instalar previamente con el archivo Dotnetfx.exiidtoc en el CD en la

carpeta Framework. Y posteriormente el Framework Sjdk€ se instala con el
archivo Setup de la carpeta Framework.
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Ejecutando Dotnetfx.exe se tiene:

i‘;;:'" Instalacion de Microsoft .NET Framework 1.1

.' 'll Contrato de licencia

CONTRATO COMPLEMENTARIO DE ”~
M iErGSGft' LICENCIA PARS EL TSTARIO FINAL DE

. SOFTWARE DE MICROZOFT ("CLUF
completmentario™)
®

[FPuede encontrar una copia de esta licencia que se

. RIS, PR S R —

He leido v entendido el Contrato de licencia para el usuario
final ¥ acepta sus términos, para lo que haga clic en
“Aoeptar’ v contindo whlizando exte producto.

" Mo aceptar

Instalar Cancelar |

i‘.ﬁ:'" Instalacion de Microsoft .NET Framework 1.1

.l '.| Instalacion de componentes

Log ziguientes elementos ze extan instalanda en zu PC

M inﬂSth' Archivos de MET Framewark
NET

I Recopilando informacion necesara...

................................

................................
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ii5* Instalacion de Microsoft .NET Framework ... |Z||E| X

La instalacion de Microsoft MET Framewark. 1.1 ha
termitnada.

Figura 6.2 Pantallas de instalacion de Framework

Instalando ahora el Framework SDK por medio del arclHetup que esta en la
carpeta de Framework.

Las pantallas de instalacion son las siguientes:

i Instalacion de Microsoft .NET Framework SDK (Spanish) 1.1 [ |[T1|[X]

.- [ | .NET Framework SDK
Microsoft
m El Azistente para la instalacion de MET Framework SDE,
® le quiara a través del procesa de instalacidn.
[ |

: Siguierte > | Cancelar

146



Capitulo 6: Analisis de Resultados

i Instalacion de Microsoft .NET Framework SDK (Spanish) 1.1 [= ][5 |[5]

.- W] Contrato de licencia
CONTRATO DE LICENCIA PARA &
Microsoft EL USUARIO FINAL DEL

) SOFTWARE DE MICROSOFT
® IMPORTANTE LEA
DETENIDAMENTE el presente

| . . .
Contrate de licencia para el usuaric =

He leido loz términog del Contrato de licencia para el
wzuanio final [CLUF], gue acepto zeleccionando la
I opcion “hoepto' para poder uzar este producto.

" Mo acepto

< Abraz Siguiente > Cancelar

.- I Opciones de instalacion

M icrosﬂft- v Kit de desarrollo de software!

o |nclupe componentes v heramientas necesanios para
generar v ejecutar aplicaciones MET.
L4 [v Ejemplos del SDK

| |nclupe aplicaciones de ejemplo de MET Framewark.

-
|nelupe infarmacion de dezaralla para MET
I Framework, SO,
< Alras Siguiente > Cancelar
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i Instalacion de Microsoft .NET Framework SDK (Spanish) 1.1 [= |1 |[X]

.' 'l Carpeta de destino

Ezcnba la ruta de acceso de la carpeta en la que dezee

M inDSﬂft' instalar este productao.

Si el programa de inztalacion no puede encontrar la
® ubicacion ezpecificada, creard la carpeta necesarnia.

Inztalar en la carpeta:
ZiVArchivos de programalMicrosoft, MET 30K,

I Ezaminar...

iy

< Alras Cancelar

i Instalacion de Microsoft .NET Framework SDK (Spanish) 1.1 [ |[01[[X]

.- '.| Instalacion de componentes

M icrosuft' Log ziguientes elementos 22 extan instalando en zu PC:

n Documentacion del producto
Kit de dezamollo de zoftware [SDE]
® Ejemplos del SDE

................................
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iix Instalacion de Microsoft .NET Framework ... E||E| X

La ingtalacion de Microzoft MET Framewark SDE. [Spanish]
1.1 ha terminado.

debe tener inztalado Vizual J# HET Rediztnbutable

Para ejecutar laz heramientaz y ejemplos de Wisual J4,
@ Package 1.1. Para obtener masz informacian vaya a:

http: 4 medi. microzoft comdvizharp

....................................

Figura 6.3 Pantallas de instalacion de Framework SDK

Ahora se instala el programa ejecutando el archivo Setlgp clrpeta Release. Las
pantallas de la instalacion del programa del algoritmo @engbn ilustradas en las
siguientes imagenes.

i TesisAlgoritmoGenetico

Este es el Asistente para instalacién de
TesisAlgoritmoGenetico

Elinstalador le guiara por los pasos necezanos para instalar TezsizdlgonitrmoG enetico en el equipo.

Advertencia; este prodrama ezt protegido par las leves de derechos de autor v atros fratados
internacionales. La reproduccidn o diztibucion ilicitas de este programa, o de cualquier parte del
rmizmo, extd penada por la ley con severas sanciones civiles v penales, v serd abjeto de todas laz
acciones judiciales que corespondan.
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e TesisAlgoritmoGenetico

Seleccionar carpeta de instalacién

Elinztaladar instalara TesigdlgontmoGenetico en la siguiente carpeta.

Para inztalarlo en esta carpeta haga clic en "Siguiente'. Para inztalarla en una carpeta distinta haga
clic en “'Examinar’’,

LCarpeta:

C:hArchivos de programaFES Acatlan' T esisdlgoritmo& enetico’, [ Ewaminar... ]

[ Ezpacio en dizco... ]

Instalar Tesizdlgontmol enetico sdlo para este uzuano o para todoz loz usuanos de este equipo:

(%) Para todos los usuarios

) Sélo para este uzuarno

Cancelar ][ < Afraz ][ Siguiente l

e TesisAlgoritmoGenetico

Confirmar instalacion

Elingtaladaor estd listo para instalar Tesizdlgoritmolenetico en el equipo.

Haga clic en "Siguiente” para iniciar la inztalacian.

Cancelar ] [ ¢ Alraz ] [ Siguiente >
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i TesisA lgoritmoGenetico |Z||E|[z|

Instalando TesisAlgoritmoGenetico

Inztalando TezsizdlgontrmolGenetico.

Ezpere...

Cancelar

e TesisAlgoritmoGenetico

Instalacién completada

T esigdlgoritmoli enetico 2& ha instalado cormectamente,

Haga clic en "Cerrar' para =alir.

[tilice ‘windows Update para comprobar cualguier actualizacidn impaorkante de MET Framewaorl.

Cerrar

Figura 6.4 Pantallas de instalacion del Programa Algoritemeétco.
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Una vez terminada la instalacion se puede ejecutar elgmagdesde el menu de

A& Internet
Internet Explorer
Correo electrdnico
Microsoft Cutlook
E Microsaft Word
Microsaft PowerPaoint
ﬁ\ fres
@ Microsoft Photo Editor
I‘H Pairit
@ Bloc de notas

Todos los programas

74 Inicio

Abrir docurmento de Office

Configurar acceso v programas predeterminados
Mueyo documento de Cffice

Windows Catalog

Windows Update

O eme R

Winip

Accesarios

@.

Herramientas de Microsoft Office

aa

Inicio
@ Juegos

@ PrintMe Internet Printing

Uﬁ Trend Micro OfficeScan Client

/@ winzip

& Adobe Reader 6.0
. #siskencia remots
é Internet Explorer
Microsoft Access
Microsoft Excel

E Microsoft Outlook
Microsoft PowerPoink

W Microsaft Ward

w msn

L‘s,l Cutlook Express

@ Reproductor de Windows Media
‘,,'1 Windows Messenger
‘iﬁ Windows Movie Maker
{". MEM Messenger 7.5
Lr‘i'l Ares

.Efj Maxis

@ Atomix

@ iPod

im iTunes

inicio de Windows, como lo muestra la imagen de la sigaipagina.

I QuickTime »
U‘_ﬁ Microsoft JMET Framework SDK v1.1 4

Figura 6.5 Pantalla de inicio del Programa Algoritmo Geaoétic
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La pantalla principal de la aplicacién es la siguiente:

Z Algoritmo Genético del Agente Viajero

—PARAMETROS

INGRESAR PUNTOS
_ NUMERO DE CIUDADES: | (3a25)
NUMERD DE GEMERACIONES: [1a50)
SLGORIHD GERETIED PROBABILIDAD DE MUTACIAN: [1a100)

ALGORITMO MEJOR YECINO
RECORRIDO DE CILUDADES: |

DISTANCIA RECORRIDA; TIEMPO

ALGORITMO GEMETICO
RECORRIDO DE CILUDADES: |

DISTAMCIA RECORRIDA: TIEMPO HENER-EILIES
MODIFICAR DATOS SALIR

Figura 6.6 Pantalla Principal

Los principales parametros a configurar aparecen del lgmkrisr derecho, junto con
el intervalo que deben respetar, los cuales son:

Numero de Ciudades.
 Tamarfio de Poblacion.
 NuUmero de Generaciones.
» Probabilidad de Mutacion.

El nimero de ciudades va de un minimo de tres a un méaxir@b, dg tamafo de la
poblacion de individuos va desde un minimo de 50 individuos bastadximo de
200, las generaciones desde uno a 50 esto serd util pareomer cambia el
comportamiento del algoritmo entre mas generacioneeaa;qor Ultimo se tiene la
probabilidad de mutacion, la cual al ser un parametro confitupermitira ver la
aportacion del factor de mutacién en la evolucién dellec®m, este numero va de 1
a 100.

A la izquierda se encuentran los botones que permiteesaglos puntos, ejecutar el

algoritmo genético y ejecutar el algoritmo del mejorinecdel mismo modo en la
parte inferior se encuentra el boton de salir para aband@ aplicacion.
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INGRESAR PUNTOS

il ol o A el T S B

AlEET T DG EN ETYED,

Figura 6.7 Botones de Comando.

Los comandos de Algoritmo Genético y Algoritmo Mejor Mecestan inhibidos
hasta que se capturen las ciudades mediante el logg@sar Puntos Al pulsar este
botén se obtiene la siguiente pantalla:

Programa Algoritmo Genético [E|

@ Debe escribir un nomero de ciudades

Figura 6.8 Confirmacion de nimero de ciudades.

Este mensaje de validacion advierte que primero se depemaralos parametros del
problema; al capturar y dar clic en el botén se obtiensiguiente ventana de
validacion para el tamafio de poblacion:

Programa Algoritmo Genético rz|

@ Debe escribir un Tamario de poblacian

Figura 6.9 Confirmacién de tamafio de poblacion.

También se cuenta con validaciones para el nimero deagemes y la probabilidad
de mutacion.
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Programa Algoritmo Genético [Z|
@ Debe escribit un Nimero de Generaciones

Aceptar

Figura 6.10 Confirmacién de niUmero de generaciones

Programa Algoritmo Genético E'

@ Debe escribir una Probabilidad de Mutacicn

Acepkar

Figura 6.11 Confirmacién de probabilidad de mutacion

Asi mismo se cuenta con las validaciones de valor rioonér del rango de los
valores introducidos.

Programa Algoritmo Genético E'

@ La probabilidad de mutacion debe ser numetica

Aceptar

Figura 6.12 Validacion de valor numérico en la probabilidachaacion

Programa Algoritmo Genético [Z|

@ El Tamario de poblacidn debe ser un ndmera entre 50y 200

Aceptar

Figura 6.13 Validacion de rango en el tamafio de poblacion
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Una vez que se capturan estos datos se puede realizar &h @l botoringresar
Puntosy esto conduce a la siguiente pantalla.

L Elegir el modo de ingresar los datos

f« MATRIZ DE IMCIDEMCI,

" COORDEMADAS

ACEPTAR CANCELAR

A

Figura 6.14 Pantalla de opciones para captura de datos.

Esta pantalla permite elegir cual es el medio que seaddsizar para realizar la
captura de los datos del problema, al ingresar por primerase encuentra
seleccionada la opcién ddatriz de incidencia, la otra opcion e€oordenadas, el
botdn cancelar lleva de regreso a la pantalla ant@®iselecciona primeramente la
opciénCoordenadas y se obtiene la pantalla mostrada en la figura 6.10arédad
de casillas que se encuentran habilitadas depende defndlmeciudades que se
hayan indicado en la pantalla principal del programa. Eqjeéhplo de la figura 6.15
se trato del minimo, es decir tres ciudades; esta papt&ih disefiada para realizar la
captura de las coordenadas que definen la posicion de ungruatglano, con esta
informacion y utilizando la férmula que calcula la distia entre dos puntos en el
plano, se obtiene la informacién que permite el llendelda matriz de incidencia,
suponiendo que se puede ir desde cada punto hacia todos yoatk las restantes
puntos, de manera que todas las ciudades se encuentrencamlasm@ntre si.

L. Coordenadas de Ciudades @

INGRESAR LAS COORDENADAS DE LOS PUNTOS
[ 2,7 [ 2,7 [ 2,7 [ 2,7 [ 5,7
Al T T 1 I ®°7 [ v I |
B[ [ & [ L[ T ol [ v [ [
cl [ Al T W[ [  ®rR[ [ w [ [
o[ [ [ T ~7 [ s [ x [ [
el - J+ 7 ol ! T/ [ ¥ [ |
A

Figura 6.15 Pantalla de captura de Coordenadas.
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Si los datos no son llenados con nimeros positivost@nelel siguiente mensaje de
error:

Programa Algoritmo Genético

@ El walor de las coordenadas debe ser positivo

Figura 6.16 Pantalla de confirmacion de captura de Coordenadestaor

Del mismo modo se evalla que se capturen s6lo nimeros:

Programa Algoritmo Genético b_<|

@ El vwalor de las coordenadas debe ser numétrico

Figura 6.17 Validacion de captura de s6lo niUmeros.

Una vez que se han llenado correctamente los datos adiiogn aceptar y se obtiene
un mensaje que confirma el correcto llenado de la pamtalizaptura. Al pulsar en
Aceptar se vuelve a la pantalla principal donde ya se encuenttiansatos botones
de Algoritmo Mejor Vecino y Algoritmo Genético.

Z. Coordenadas de Ciudades @
INGRESAR LAS COORDENADAS DE LOS PUNTOS
(X Y) (X, Y) (X Y) (X, 7) (X, )

ALk F [T T [ [ e[ [ U0 [ |

B [+ [ G Programa Algoritmo Genético E| v o[

C I?_ IE_ H @ Matriz de incidencia lenada correckamente - Wy ,_ ,_

a2 I I [ X | ]

-_F\ceptar I

ET [ Yy o[

A

Figura 6.18 Pantalla de confirmacion de captura de Coordenadestaor
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Otra opcion de captura de los datos consiste en el llenestiodde la matriz de
adyacencia, consistente en la siguiente pantalla:

Z/MATRIZ DE INCIDENCIA E|

INGRESAR LOS YALORES DE LA MATRIZ DE INCIDENCIA

A°BCDETFGHI JKLMNDOPQRTSTUVYWXY
2 I v v v v v v v v v v e
Bl P 1 [ 7 77 7771
% [N U v
o I v v v e v v v v v v
e rrrrrrrrrrrrrrrrr T
4 L v e e e e
o 1 [ rrrrrrrfrrrFrr 777777 7T 777"
AT
1 v v v v v v v v v
Joerrrrrrrrrrrrrrr7rrr 7T
kKT T T T T T T T T T
o
M
1) I v v e v v v v v v v
o [ [ [ 777" 7r 7777 77 T 7 "
e -
of T T T rrrr 1T
REC T T 11 17T r 7T 77 1
sf T rrrrrrrfrrrrrrrrrrrrrrr
o rrrrrrrrrrrrrr7rrr T
o
v 1T rrrrrr T T
w7 777771
xFrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrorr
ye - r—rr—rrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrr 7T

ACEPTAR CANCELAR é

Figura 6.19 Pantalla de captura de Matriz de incidencia.

Se puede apreciar la matriz para su llenado manual, idadnie casillas activas esta
determinada por el nimero de ciudades que contiene el prolylem@ fueron
indicadas en la pantalla principal, en €l caso de la figur@ fueron tres.

En el caso de no llenar la matriz correctamente, siagi@o valores no numéricos,

dejando espacios en blanco o debido a que no se respetectassise obtiene el
correspondiente mensaje de error.
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S/ MATRIZ DE INCIDENCIA

INGRESAR LOS VALORES DE LA MATRIZ DE INCIDENCIA
A B C D E F G H I J K L MN OP @ R S T U % W X

Bl+ fo s
Cls Js o
ol T |
El
Fl
Gl
HI
N
J|
K]

MENSAJE DEL SISTEMA X

I e La matriz de incidencia no es simetrica I

|

|

|

|

|

|

|

|
M
N
of |
|

|

|

|

|

|

|

|

|

|

=

P
o]
Rl
S
T
ul
V]
|
]

AT T T T T T =

ACEPTAR CANCELAR

(BN

Figura 6.20 Validacion de simetria de la matriz.

Una vez que se completa correctamente se obtienenfansacion al dar clic en
Aceptar.

Programa Algoritmo Genético

" | J Matriz de incidencia lenada correctamente

Figura 6.21 Confirmacién de llenado correcto de la matriz.

Una vez que los datos se han llenado correctamentgresae la pantalla principal,
donde se podra realizar la ejecucién de los dos algoritynolsservar los resultados
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en la misma pantalla. Esto se realizara en la sigusercion, donde se ejecutan los
algoritmos con el caso de prueba acordado.

6.2 Prueba

Ahora se ejecuta el ejemplo elegido, primeramenteasean los datos iniciales en la
pantalla principal:

L. Algoritmo Genético del Agente Viajero EE”E'
—PARAMETROS
NUMERD DE CIUDADES: |9 [3a25)
TAMARD DE POBLACION:  [100 [ 50 & 200]
NUMERD DE GEMERACIONES: |20 (1 a50]
PROBABILIDAD DE MUTACION: |8 (1 a100)

ALGORITMO MEJOR VECIMO
RECORRIDO DE CIUDADES: |

DISTAMCLA RECORRIDA: TIEMPO

ALGORITMO GEMETICO
RECORRIDO DE CIUDADES: |

DISTAMCIA RECORRIDA: TIEMFO
MODIFICAR DATOS SALIR

Figura 6.22 Llenado de los datos iniciales del problema.

Se eligié para esta prueba un niamero de 20 generaciame8% de probabilidad de
mutacion, posteriormente se presentan los resultditesidos con otros parametros.

Una vez completados estos datos es posible procederesandos valores de la

matriz de incidencia de acuerdo con la matriz de incidesheiaejemplo acordado
previamente al inicio del capitulo.
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X,y A B C D E F
A a 3 93 13 33 9
B 3 a 77 42 21 16
C 93 77 o 36 16 28
D 13 42 36 a 56 7
E 33 21 16 56 a 25
F 9 16 28 7 25 a

Figura 6.23 Matriz de incidencia con los datos del problema.

£ MATRIZ DE INCIDENCIA

INGRESAR LOS VALORES DE LA MATRIZ DE INCIDENCIA
A B C D E F G H I J K LM N OF @ R S5 T

Ao |3 Jaz 3 |33 |8

Els o |7 |2 |21 |1s

R TR IR EE

Efsa |21 |15 [ Jo |z5

Fls 6 |z |7 [ o

|
|
|
Dhs J42 |35 [0 | |7 |
|
|
I

ad| [ | | [ |

Figura 6.24 Pantalla con los datos capturados.
Una vez capturada la informacién de manera correcta deh gmoceder a la

ejecucion en la pantalla principal del programa del algoritiel mejor vecino. Es de
notar que la matriz respeta las reglas de llenado iynésria.

161

lan Blammn Blamms B B N e



Capitulo 6: Analisis de Resultados

L. Algoritmo Genético del Agente Viajero

~PARAMETROS
NUMERO DE CIUDADES: |6 [3az5)
 ALCORTIMOMEIORVECIND 5 TAMARO DE POBLACION: 100 [ 50 & 200]
NUMERD DE GENERACIONES: |20 (1 a50)
PROBABILIDAD DE MUTACION: |8 (1a100]

ALGORITHMO MEJOR YECIND
RECORRIDO DE CIUDADES: |

DISTAMCIA RECORRIDA: TIEMPO |

ALGORITMO GEMETICO
RECORRIDO DE CIUDADES: |

CISTAMCIA RECORRIDA: TIEMPO
MODIFICAR DATOS SALIR

Figura 6.25 Pantalla principal ejecucion del mejor vecino.

Al pulsar el botérAlgoritmo Mejor Vecino se obtienen los resultados expuestos en
la figura 6.26.

162



Capitulo 6: Analisis de Resultados

Z Algoritmo Genético del Agente Viajero

—PARAMETROS
INGRESAR PUNTOS
MUMERD DE CIUDADES: b [2a25]

ALGDRTIMO MEJOR VECIND TamMafo DE POBLACION:  |100 [ 50 a 200]
20 (1 a50]

MOUMERD DE GEMERACIONES:

ALGORITMO GENETICO PROBABILIDAD DE MUTACION: |8 [1a100]

RECORRIDO DE CIUDADES: |r"-"\, BE.FED.CE A

DISTANCIA RECORRIDA: 11 TIEMPO |00:00:00

ALGORITMO GEMETICO
RECORRIDO DE CIUDADES: |

DISTAMCIA RECORRIDA: TIEMPO

MODIFICAR DATOS SALIR

Figura 6.26 Pantalla principal con resultados del algoritrapiWecino.

Se observa que él tiempo de ejecucion es muy cortaijcanza a ser reflejado por el
contador, ya que el tiempo invertido en encontrar edtecién es muy inferior a un
segundo, en este caso inferior a las diezmilésimasglmndo. La parte de recorrido
de ciudades indica la ruta de solucion encontrada, mienieais cifras en distancia
recorrida informan el costo de realizar el recorridolpouta sugerida.

Se prueba ahora con la opcién del algoritmo genético pldsahbotéon como lo
indica la figura 6.27 obteniendo los resultados mostradtsfegura 6.28, es de notar
gue debido a la naturaleza de los algoritmos genéticoedakados seran variados al
repetir la prueba, mientras que para él algoritmo mefineese obtienen los mismos
resultados en cada ejecucion.

163



Capitulo 6: Analisis de Resultados

£ Algoritmo Genético del Agente Viajero g@

—PARAMETROS

INGRESAR PUNTOS
|~ INGRESAR PUNTOS | NOMERODECUDADES. B (3a25)
ALGORTIMD MEJOR VECIND TamMaf0 DE POBLACION: 100 [ 50 & 200]

NIMERD DE GEMERACIONES: |20 [1a50]
4" ALGORITHO GENETICO FROBABILIDAD DE MUTACION: |8 [1a100]

ALGORITMO MEJOR VECING
RECORRIDO DE CIUDADES: |4 B.F. 0. C.E A

DISTAMCIA RECORRIDA: N TIEMPO |00:00:00

ALGORITMO GEMETICO
RECORRIDO DE CIUDADES: |

DISTANCIA RECORRIDA: TIEMPO
HODIFICAR DATOS SALIR

Figura 6.27 Pantalla principal de ejecucion del algoritmotgené

£ Algoritmo Genético del Agente Viajero

—PARAMETROS

INGRESAR PUNTOS

GRS A PUNTOS = N T

ALGORTIMO MEJOR VECIND TaMARD DE POBLACION:  [100 [ 50 2 200)
20 (1 a50)

MUMERD DE GEMERACIONES:

ALGORITMO GENETICD PROBABILIDAD DE MUTACION: B (1a100]

ALGORITMO MEJOR WECIMD
RECORAIDO DE CIUDADES: A B.F.D. C.E A

DISTANCIA RECORRIDA, m TIERPD |0:00:00

ALGORITH
CORRIDO DE ClUDADES: |A D.F.B.E.C A

ISTAMClS RECORRIDA: aa TIEMPO |00:00:00.2499 GEMERACIOMES
MODIFICAR DATOS SALIR

Figura 6.28 Pantalla principal con resultados del algoritmétipm.
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Obsérvese que la ruta obtenida difiere de manera impordanta del algoritmo
mejor vecino, si bien el tiempo de ejecucién es mas &t distancia recorrida
desciende sensiblemente. Ahora bien el programa pres@otaina solucion en la
pantalla principal y como se ha expuesto anteriormentelpsritmos genéticos
trabajan con poblaciones y no con individuos, por lo gusetecciono la respuesta
con el menor recorrido para mostrarla en pantalla, peeden existir mas respuestas
con idéntica puntuacién pero diferente ruta, con estoante se le ha agregado a la
pantalla principal el boton déeneraciones

GENERACIONES

Figura 6.29 Botdn de generaciones.
La funcionalidad de este boton consiste en mostrar etalfzael contenido de un

archivo de texto el cual guarda la informacién de las geioaes creadas por el
algoritmo. Se muestra a continuacién la pantalla dédtae&is:

[[n] Cadena  Puntuacion  Generacion: 1 ~
0 A DEFCEA 202

1 AE.C.E.D.F.A 184

2 & B FDECA 191

3 A CDLBFEA 245

4 A ECDFEBA T

5 A BD.CEFA 13

E 4 B D.CFEA 17

¢ s B ECDFEA 92

8 A F.CEEBDA 129

9 A F.C.EB.D.E.A 245

0 AEBDFCA 224

1 AFEECDA 181

12 A, F,B.C.E.D.& 187

13 A D.F.B.C.E.& 1EZ

14 A F E.DLCB A 20B

15 A C.D.F.E.B.& 185

16 A C.F.E.E DA 227

17 &,C.B.D.EF.& 302

18 A F D.BE.C.& 133

19 AEFDCEA 131

20 A CF.BLE.D.& 227

21 A F E.DB.C.A 302

22 a,0.E.F.C.B A& 202

23 AECE.D.F & 134

24 A B FDLECA 191

w
A

Figura 6.30 Generaciones.

Desplazandose por esta pantalla es posible observarolacién del algoritmo
genético. Primeramente se tiene el encabezado dordeirdicados el identificador
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(id) de cada individuo, la ruta de solucidn, la puntuacion qded el costo del

recorrido y por ultimo el nimero de generacion. Al amallas datos de la siguiente
generacion se percibe como el identificador de los individi®sla siguiente

generaciéon continua con nimeros consecutivos a paltirltdeo de la generacion

anterior; excepto por los primeros 5 individuos, loslesiaya existian en la
generacion anterior y pasaron a la siguiente por nalielitismo.

= Generaciones P§|
98 ABLFEDLCA 229 PN
93 A B.F.D.E.C.A 191

100 & E.D.F.C.B.& 204

D Cadena  Puntuacion  Generacion:2

7 ABECDFA 92

23 ABLE.C.DF.& 32

5 4B E.C.D.F.A 52

73 4B EC.D.F.A 92

95 AB.E.C.D.F.& 32

101 & E.B.D.F.C.& 224

102 4 B.D.CE.Fa 13

103 aA.F.D.C.B.E.& 183

104 & B.F.D.C.E.& 111

105 & E.C.D.F.B.& 111

106 & F.E.D.B.C.& 302

107 &4 F.D.B.E.C.& 188

108 A FB.CD.E & 227

103 A C.F.D.E.B.& 203

110 A DF.B.CE.A 162

1M A CEBDEFA 302

M2 A FECEBDA 182

13 ABF.DLCE & 111

14 A FCEEBDA 129

1M& & E.F.D.B.C& 277

16 A E.D.C.B.FA& 227

1y A FBD.CEA 1582

L
A

Figura 6.31 Generaciones siguientes.

De esté modo se puede observar la evolucion de la solhagha la generacion final
gue en esté caso se alcanza al llegar al nUmero de gjenega especificado, para
esté caso fue de 20. La figura 6.32 muestra la imagen filalsigyuiente pagina.
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= Generaciones §|

1921 A B.C.D.E.F. A 208 "~

1922 A E.C.D.B.F.A 152

1923 AB.C.D.E.F.A 208

1924 A E.C.D.B.F. A 152

D Cadena  Puntuacion  Generacion: 21

1640 A.D,F.C.E.B.A &8

1693 4. D.F.C.E.B.A &8

1726 A D.F.C.EB.A BB

1806 A.D.F.C.E.B.A &8

V46 A F.D.CE.B.A 92

1925 A E.B.F.C.D. A 147

1926 AB.C.D.E.F.A 206

1927 A.D.CF.B.E.A 147

1928 A F.C.BLE.D.A& 204

19253 A D.C.F.B.E. & 147

1930 AB.C.F.D.E.A 204

1931 A D.CBLE.F.A 181

1932 A B.C.F.E.D. A 202

1933 AD.C.F.E.B.A 126

1934 A DB CE.F. A 182

1935 A E.C.F.B.D. A 148

193 A B C.D.E.F.A 206

1937 A B.C.D.E.F. A 208

1938 A D.C.B,F.E.& 200

1933 A B C.D.E.F.A 206

1940 A E.C.D.B.F. A 182 2
—_— A

Figura 6.32 Generacion Final.

Notese que en este caso solo el recorrido de solucilh AF—-C—-E -B—-Adael
costo minimo de 88. Es de suma importancia hacer notaogjaéggbritmos genéticos
operan por medio del azar, si bien no son, como se h&adg una busqueda
aleatoria; el hecho de que la generacién de las primehasiones al azar, luego por
cruce aunado al factor de la mutacion sean los ejes agbfiamiento del algoritmo,
induce un comportamiento diferente en cada ejecucion, pgudola repeticion de
este ejercicio podria generar o no diferentes resutadodecir se puede llegar a la
soluciébn en menos generaciones, o no llegar en las 2tidasuen este caso. Se
invita al lector a experimentar con los diferentes ipetéos para observar los
diversos comportamientos del algoritmo genético.

Aclarado esto se realiza él analisis de los resultaliEnidos en diversas ejecuciones
del algoritmo genético y con diversos grupos de parametros.
6.3 Interpretacion de resultados.

Obsérvese los resultados de ambos algoritmos con auxilitdbla comparativa de
la figura 6.33 en la siguiente pagina.
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Parametros a Algoritmo Mejor Algoritmo Genético
comparar Vecino

Ruta A-B-F-D-C-E-A A-D-F-B-E-C-A
seleccionada:

Distancia 111 Unidades 88 Unidades
Recorrida:

Tiempo 00:00:00.0000 00:00:00.2499

Figura 6.33 Tabla comparativa de resultados de ambos algsritm

Debido a su naturaleza, a pesar de la repeticion continkaaegecucion, el algoritmo
del mejor vecino no presenta ninguna variaciéon en su#aess por lo que en las
siguientes pruebas se muestra sélo una vez el resultbdejde vecino y se enfoca
la representacion de datos al desempefio del algoritmadagpenét

Para este ejemplo se tiene la siguiente matriz délegr@a del agente viajero con la
cual se analizara su desempefio, comparativamente colnnedjde vecino mediante
la medicién de los tiempos de respuesta y mejor solatitemnida.

X,Y A B C D E F G H I J
A ] 51 55 90 41 63 77 69 10 23
B 51 O 10 64 8 53 10 46 73 72
C 55 10 O 21 25 51 47 16 10 69
D 90 64 21 O 2 9 17 5 26 42
E 41 8 25 2 O 10 41 31 59 48
F 63 53 51 9 10| O 17 47 32 43
G 77 10 47 17 41 17 O 10 25 10
H 69 46 16 5 31 47 100 O 10 24
I 10 73 10 26 59 32 25 10 O 38
J 23 72 69 42 48 43 10 24 38 [

Figura 6.34 Problema ejemplo.
Para el algoritmo del mejor vecino se obtuvieron los&igas resultados:
Algoritmo mejor vecino:
Recorrido solucion: A, I, C,B,E,D,H, G, J, F, A

Distancia total: 171
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Tiempo solucion: 00:00:00.0100

Para el algoritmo genético la solucién obtenida cositpsientes parametros es:

Tamafio de poblacion

100

Numero de generaciones 10
Probabilidad de mutacién 5

Recorrido de ciudades
Distancia recorrida
Tiempo

A Il,C,D,E FB,GH,JA

105
00:00:00.4306

Donde la solucién 6ptima aparecié en la quinta genaracio

En diez sucesivas ejecuciones del algoritmo genéticolgaraismos parametros se

Figura 6.35 Solucién.

obtuvieron los siguientes resultados:

Ejecucion 1

Recorrido de ciudades
Distancia Recorrida
Tiempo

AHILBDFCEGJA
115
00:00:00.1802

Ejecucion 2

Recorrido de ciudades
Distancia Recorrida
Tiempo

A ILH CDFBEG,JA
127
00:00:00.1902

Ejecucion 3

Recorrido de ciudades
Distancia Recorrida
Tiempo

A CB,JI,E,H DG F A
131
00:00:00.1201

Ejecucion 4

Recorrido de ciudades
Distancia Recorrida
Tiempo

A J,GBECDFHILA
151
00:00:00.1301

Ejecucion 5

Recorrido de ciudades
Distancia Recorrida
Tiempo

A E,CILH D,B,G,FJA
121
00:00:00.1301

Ejecucion 6

Recorrido de ciudades
Distancia Recorrida
Tiempo

A EBCDFIG JHA
155
00:00:00.1802

Ejecucion 7

Recorrido de ciudades
Distancia Recorrida

Al,C,B,D,FEMHGJA
105
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Tiempo 00:00:00.1201

Ejecucion 8

Recorrido de ciudades A, I,E,B,H,C,D,G,F, J, A
Distancia Recorrida 191

Tiempo 00:00:00.1402

Ejecucion 9

Recorrido de ciudades A,B,C,D,E,F, G, H, I, J, A
Distancia Recorrida 192

Tiempo 00:00:00.1201

Ejecucion 10

Recorrido de ciudades A,I,H,C,B,E,D,F, G, J, A
Distancia Recorrida 115

Tiempo 00:00:00.1301

Figura 6.36 Tabla de Soluciones.

Es claro que los resultados son variables y se alcdnggtimo nuevamente en la
séptima ejecucion.

Alterando los parametros y ejecutando nuevamente el fgose obtienen los
siguientes resultados.

Tamafo de poblacién 150

Numero de generaciones 20

Probabilidad de mutacion 10

Recorrido de ciudades ACI1,JHDEGFBA
Distancia recorrida 105

Tiempo 00:00:00.5708

Figura 6.37 Nuevos parametros.

Ahora se presentan los resultados para las diez gsas&gecuciones siguientes:

Ejecucion 1

Recorrido de ciudades A, F,D,B,I,E,C, G, J, H, A
Distancia Recorrida 123

Tiempo 00:00:00.3605

Ejecucion 2

Recorrido de ciudades A, 1,J,C,E,D,F, G, H,B, A
Distancia Recorrida 127

Tiempo 00:00:00.4806

Ejecucion 3

Recorrido de ciudades A, G,C,B,J,H,F, I,D, E, A
Distancia Recorrida 123
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Tiempo

00:00:00.3705

Ejecucion 4

Recorrido de ciudades
Distancia Recorrida
Tiempo

A J, B D EFGCHILA
123
00:00:00.3605

Ejecucion 5

Recorrido de ciudades
Distancia Recorrida
Tiempo

A DG C,JBEFILHA
121
00:00:00.3605

Ejecucion 6

Recorrido de ciudades
Distancia Recorrida
Tiempo

A B FCDEG,JHIA
115
00:00:00.7711

Ejecucion 7

Recorrido de ciudades
Distancia Recorrida
Tiempo

A C D,B,EF G,H,IJ A
122
00:00:00.7811

Ejecucion 8

Recorrido de ciudades
Distancia Recorrida
Tiempo

A E DC,IFHG,JB,A
111
00:00:00.7811

Ejecucion 9

Recorrido de ciudades
Distancia Recorrida
Tiempo

A ILE J, B,D,FCHGA
115
00:00:00.9713

Ejecucion 10

Recorrido de ciudades
Distancia Recorrida
Tiempo

A, D,HC,GEJBFIA
115
00:00:00.3605

Figura 6.38 Tabla de Soluciones.

El siguiente diagrama muestra los resultados en forafecgpara el mejor vecino:

Distancia

200 @171

100

MejorVecino

m 100 m Distancia
W Tiempo
0

1

Tiempo

Figura 6.39 Gréfico Mejor Vecino.
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La gréafica muestra que obtuvo una soluciéon con un coste deudidades de
distancia en 100 milésimas de segundo.

Ahora se muestran los resultados del algoritmo genébicdos primeros parametros,
para las 10 ejecuciones siguientes ademas de la inicial.

Algoritmo Genético 1 Parametro
250 E Ejecucion Inicial
mEjecucion 1
200 O Ejecucion 2
(]
.g 150 OEjecucion 3
G mEjecucion 4
@ 100 o
&) mEjecucion 5
50 - m Ejecucion 6
0 OEjecucion 7
1 W Ejecucion 8
Ejecuciones m Ejecucion 9
OEjecucion 10
Figura 6.40 Gréfico Algoritmo Genético Distancias.
Tiempos del Algoritmo Genético
5000
4000 + |
(2]
8 3000 H
:
@ 2000
a
1000 +
0 T T T T T T T T T T
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11
Ejecuciones

Figura 6.41 Gréfico Algoritmo Genético Tiempos.
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Ahora se muestran los datos de los segundos parameteostss diez ejecuciones
ademas de la inicial.

Algoritmo Genético 2 Parametro
140 E Ejecucion Inicial
120 1 mEjecucion 1
* 100 - DEJeCUCIOI’] 2
o . .
g 80 1| DEJ.ecuc?on 3
% 60 1| WmEjecucion 4
O 40 1] I Ejecuciéon 5
20 |+ mEjecucion 6
0 OEjecucion 7
1 W Ejecucion 8
Ejecuciones m Ejecucion 9
OEjecucion 10
Figura 6.42 Gréfico Algoritmo Genético Distancias.
Tiempos del Algoritmo Genético
12000
10000 =
@ 8000 —
2
g o0 _ 1
A 4000 —
0 T T T T T T T T T T

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11

Ejecuciones

Figura 6.43 Grafico Algoritmo Genético Tiempos.

Se aprecia que los resultados de la segunda ejecuciésubstancialmente mas
homogéneos y mejores respecto a los de la primera igjacscbien sus tiempos de
ejecucion son también mas altos. Esto indica queriaci@ de los parametros de
entrada afecté considerablemente el desempefio del algoie manera que a
mayor cantidad de individuos en la poblacién, ademas de yornmaimero de
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generaciones y una mayor probabilidad de mutacion megbrdesempefio del
algoritmo. En cualquier caso se obtuvieron mejores swoiesi con el algoritmo
genético que con el algoritmo del mejor vecino, eséastarte también observar que
la mutacion es un factor de inestimable valor para goms& diversidad y evitar el
estancamiento del algoritmo genético en unos pocosegalocales en apenas unas
cuantas ejecuciones.
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CONCLUSIONES

La propuesta presentada en este trabajo refrenda ldedgae el uso de los algoritmos
genéticos es una alternativa practica y funcional pasolver un problema de
optimizacion como el del agente viajero para su casétsco.

La creacién del algoritmo genético lleva a las sigeentonclusiones referentes al
desarrollo del algoritmo:

El alfabeto utilizado formado por letras, permitié lareota codificacion del problema y
con esto la creacion de los operadores del algoritmétigen La codificacion de los
genes fue descriptiva y permiti6 una buena representacidgue no se empleo la
codificacion basada en un alfabeto binario recomengladal teorema de los esquemas.

La implementacion de los operadores genéticos de crucaetgcidn, se ha mostrado
como excelentes generadores de diversidad y evitan elast@amto del algoritmo,

considerando que no es conveniente abusar de la mutaai@ueypuede convertir al
algoritmo en una busqueda aleatoria. Si es necesari@ forgue el operador de cruce,
por si mismo lleva a unificar la poblacién a un solo tg® individuo e impide la

evolucion. La implementacion de ambos operadores @& loon solamente ciertos
ajustes al concepto original a fin de evitar la cread® individuos no viables.

La funcion de adaptacion, fijada en la ruta de menoroc@strmite un criterio
cuantificable de medicion que sin lugar a duda, permite idertfjue individuo es mejor
que otro.

El criterio de seleccion de la ruleta consigue que elidgd con mejor funcién de

adaptacion, sea quien cuente con las mayores probabdidadser seleccionado como
padre para el nuevo individuo de la siguiente generaciéientis que la técnica del
elitismo preserva a los mejores individuos, de manerasguenaterial genético se
conserve integro. Ademas de participar en la creacida aeeva generacion por medio
de la herencia, esto permite ahorrar tiempo al algoritya que al combinar el material
genético de los individuos padre, se puede generar un nuevo indixiduse encuentre
mas lejos de la solucion de lo que estaba al menos umsnisdeadres, lo que no es
deseable.

En cuanto al disefio del algoritmo genético la técnica pr@sen bajo costo, tanto
computacional como de implementacion. Ejemplifica etpso de traslado del concepto
tedrico de algoritmo, a la codificacién en un lengudge programacion orientado a
objetos (POO). En este sentido la POO demuestra sgradigma ideal que permite, la
creacion de una clase llamadiadividuo” con todos los métodos requeridos para la
interaccion de éste con la poblacion y con el mismodsitpgeneral del algoritmo.

El algoritmo genético demostré un comportamiento robestauanto a la comparacion
con el algoritmo delrhgjor vecino” ya que tuvo un mejor desempefio, obteniendo buenos
resultados en las pruebas y permitiendo realizar lduasién de los parametros que



Conclusiones

afectan su desarrollo, tales como el tamafio de la péblac la probabilidad de
mutacion.

Se puede decir que esta técnica presenta una buena altedmtisalucion para

problemas como el del Agente Viajero, y que el princip&tofa para el buen

funcionamiento del algoritmo es mantener la diversidacrdarel proceso evolutivo.

Esta técnica evita la convergencia prematura y logra gacafe manera consistente la
zona factible de solucion, con sélo mantener ciertamsideraciones en la
implementacién de los operadores sexuales que generam@eloos individuos. Ademas
el algoritmo genético muestrea el espacio de busqueda iktestd para obtener

resultados competitivos a un costo computacional y ddamtacién bajo, frente a
métodos exhaustivos. El no requerir un conocimientaupduf del problema para poder
encontrar su solucién, proporciona una clara ventaja algoritmos genéticos frente a
otros enfoques.

Los conocimientos adquiridos durante la carrera sonimgmtos que han permitido el
desarrollo de este trabajo de tesis. La comprensiondepritatematica del algoritmo, es
parte fundamental de la tesis. Los conocimientos po&ctie disefio en lenguajes de
programacion de alto nivel con representacion graficadaasn UML, diagramas de
flujo de datos y pseudocddigo; son técnicas adecuadasparaldntacion de algoritmos
en software de aplicacién. En este sentido el trathajtesis, liga ambos aspectos de la
carrera, cumpliendo con el objetivo de complementafotenacion académica del
profesional, en la Licenciatura de Matematicas Aplisad&omputacion.

TRABAJO FUTURO
Posibles complementos a este trabajo son los sigsient

* Refinar el algoritmo resolviendo los empates por mediocdterios que
permitan un mejor desempefio de éste.

* Buscar nuevas alternativas para mantener la diversitath necesidad de
agregar mas parametros al algoritmo.

» Adaptar el algoritmo a problemas del agente viajero que mosgeaatricos.

e Analizar la factibilidad de acoplar esta técnica con ralgdgoritmo de
optimizacién de otro tipo (tal vez un método heuristico).
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