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Resumen

Many engineering, science, or industry applications involve solving complex optimi-
zation problems where classical methods do not work. For example, NP-hard pro-
blems or problems where the objective functions are not differentiable, discontinuous,
or cannot be expressed algebraically. One way to deal with these problems is by using
metaheuristics. A metaheuristic aims to find good solutions in a reasonable execution
time. Some examples of metaheuristics are tabu search, simulated annealing, evolutio-
nary programming, evolutionary strategies, genetic algorithms, differential evolution,
and particle clustering.

Currently, there are several implementations of different metaheuristics. However,
they could be more efficient, well-documented, and flexible to make them easier to
use. In this thesis, we developed a library called Pyristic which has implemented the
following. Five metaheuristics: (i) tabu search, (ii) simulated annealing, (iii) evolutio-
nary programming, (iv) evolutionary strategies, and (v) genetic algorithms). Two con-
tinuous optimization test problems: (i) Beale function and (ii) Ackley function. And
two combinatorial optimization problems: (i) binary knapsack problem and (ii) trave-
ling agent problem implemented. Aiming to show how the Pyristic library works, we
describe how to use each metaheuristic in the four test problems implemented. Finally,
we compare the five metaheuristics and identify some advantages and disadvantages
of applying them to these test problems.



Resumen

Muchas de las aplicaciones en ingenieria, ciencia o industria implican resolver proble-
mas de optimizacion dificiles donde los métodos cldsicos no funcionan. Por ejemplo,
problemas NP-dificiles o problemas en los que las funciones objetivo no son diferen-
ciables, son discontinuas o no se pueden expresar de manera algebraica. Una forma
de hacer frente a estos problemas, es mediante el uso de metaheuristicas. Una meta-
heuristica tiene como objetivo encontrar soluciones buenas en un tiempo de ejecucién
razonable. Algunos ejemplos de metaheuristicas son: buisqueda tabt, recocido simu-
lado, programacion evolutiva, estrategias evolutivas, algoritmos genéticos, evolucién
diferencial y cimulo de particulas.

En la actualidad existen varias implementaciones de diferentes metaheuristicas. Sin
embargo, muchas veces no son eficientes, no estan bien documentadas o no son flexi-
bles, lo que impide que puedan ser utilizadas facilmente. En este trabajo de tesis, desa-
rrollamos una libreria llamada Pyristic que tiene implementadas cinco metaheuristicas
(btisqueda tab1i, recocido simulado, programacion evolutiva, estrategias evolutivas y
algoritmos genéticos), dos problemas de prueba de optimizacién continua (funcién de
Beale y funcion de Ackley) y dos problemas de optimizacién combinatoria (problema
de la mochila binario, problema del agente viajero). Teniendo como objetivo mostrar
el funcionamiento de la libreria Pyristic, se describe cémo hacer uso de cada una de
las metaheuristicas en los cuatro problemas de prueba implementados. Finalmente, se
hace una comparacién de las cinco metaheuristicas y se identifican algunas ventajas y
desventajas de aplicarlas en dichos problemas de prueba.
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Capitulo 1

Introduccion

Desde hace varios afios se ha identificado la necesidad de crear estrategias que apoyen
en la toma de decisiones. Por ejemplo, elegir el camino para ir de un punto a otro den-
tro de una ciudad, la manera en que se almacenan los productos dentro de un vehiculo
repartidor, las posiciones en las que se colocaran un conjunto de bocinas dentro de un
recinto, etc. Estas tomas de decisiones se pueden trasladar a un problema de optimi-
zacion cuyo objetivo es encontrar la mejor opcion. Por este motivo, desde hace mucho
tiempo se han propuesto diferentes métodos de optimizacién y a la fecha esta area de
investigacion permanece activa.

En este trabajo de tesis estudiamos cinco metaheuristicas empleadas para resolver pro-
blemas de optimizacién, continuos y combinatorios, en los que las técnicas cldsicas de
optimizacién no resultan adecuadas. Esto puede ser debido a que el espacio de bts-
queda es muy grande, la funcién objetivo no es diferenciable o no es continua, entre
otras posibles razones.

1.1. Antecedentes

En la actualidad, existen diversos métodos de optimizacién para lidiar con diferentes
tipos de problemas. Algunos ejemplos de métodos cldsicos son el algoritmo simplex,
el método de la caminata aleatoria y el método de Newton. El método simplex nos
permite resolver problemas de optimizacién continua, sin embargo, la funcién y el
conjunto de restricciones deben ser lineales. El método de la caminata aleatoria se
emplea en problemas de optimizacién continua, sin embargo, es sensible al punto
inicial y converge rdpido a un minimo local. Existen los métodos que dependen del
gradiente, uno de ellos es el método de Newton, sin embargo, depende de que la
funcién sea derivable en todo el dominio y se requiere hacer el célculo de la matriz
Hessiana y de su inversa a cada iteracién, lo cual genera un costo computacional
elevado.

Como podemos observar, los métodos clasicos tienen varias desventajas y muchas
veces no pueden ser aplicados. Por esta razén, surgen las llamadas metaheuristicas.

1



1.1. ANTECEDENTES Capitulo 1

Estas técnicas buscan resolver de una manera mas general diferentes tipos de proble-
mas. Su objetivo es encontrar buenas soluciones en un tiempo de ejecucion razonable,
sin garantizar encontrar la solucién 6ptima. Algunos ejemplos de metaheuristicas son:
busqueda tabu [5, 6], recocido simulado [14, 11], programacién evolutiva [2], estrate-
gias evolutivas [17], algoritmos genéticos [9], evolucién diferencial [20] y camulo de
particulas [10]. Debido a la amplia aplicacién de metaheuristicas en diversos proble-
mas del mundo real, existen varias implementaciones de las mismas. Por ejemplo, en
el repositorio "metaheuristic github!"podemos encontrar las siguientes:

= Moe?. Libreria desarrollada en el lenguaje de programacién C++. No tiene de-
pendencias externas (Boost, Armandillo, Libtorch, etc.). Los algoritmos que tiene
implementados son:
* Evolucién diferencial
e Camulo de particulas
* Recocido simulado.
* Algoritmos genéticos
= Heurisko’. Libreria implementada en el lenguaje de programacién C++. Los al-

goritmos implementados estdn paralelizados utilizando OpenMP y son los si-
guientes:

e Evolucién diferencial

Algoritmos genéticos

Camulo de particulas.
Optimizador "Grey Wolf"

Algoritmo de optimizacién ballenas

» Optimal®. Libreria en fase Beta desarrollada en el lenguaje de programacion
Python. Los algoritmos implementados son:
* Algoritmos genéticos
* Algoritmo de busqueda gravitacional
* Entropia cruzada
* Aprendizaje incremental basado en poblaciones
Algunos inconvenientes que hemos identificado en las implementaciones disponibles

son: ausencia de documentacién, dificultad para adaptar los algoritmos al problema
que se desea resolver o muchas veces no son eficientes en tiempo de ejecucion.

thttps:/ / github.com/topics/metaheuristic
Zhttps:/ / github.com /tonykero/Moe

3https:/ / github.com /Willtl/heurisko

4h’c’cps: / / github.com/JustinLovinger /optimal




Capitulo 1 1.2. OBJETIVOS

1.2. Objetivos

1.2.1. Objetivo general

Desarrollar una framework que permita utilizar y ajustar diferentes metaheuristicas pa-
ra la busqueda de buenas soluciones en problemas de optimizacién dificiles.

1.2.2. Objetivos particulares

1. Implementar al menos cinco metaheuristicas.

2. Implementar al menos dos problemas de optimizacién continua y dos problemas
de optimizacién combinatoria.

3. Unir las implementaciones de los puntos anteriores para crear una libreria que
permita resolver problemas de optimizacién utilizando metaheuristicas.

4. Resolver al menos uno de los problemas implementados con cada metaheuristi-
ca.

5. Crear la documentacién de la libreria.

1.3. Contribuciones

Las contribuciones de esta tesis son:
1. Implementacién de las siguientes metaheuristicas:

a) Basqueda Tabu

b) Recocido Simulado

c) Programacién Evolutiva
d) Estrategias Evolutivas

e) Algoritmos Genéticos
2. Implementacién de dos problemas de optimizacién continua:

a) Funcion de Beale
b) Funcién de Ackley

3. Implementacién de dos problemas de optimizacién combinatoria:

a) Problema del agente viajero

b) Problema de la mochila binario
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4. Construccion de la libreria “Pyristic”, la cual esta ubicada en el repositorio pu-
blico: https:/ /github.com /JAOP1/pyristic.

5. Desarrollo de notebooks, utilizando la herramienta Jupyter, ejemplificando el uso
de la libreria en los cuatro problemas antes mencionados.

6. Creacion del sitio de consulta de las clases y funciones de “Pyristic” en la si-
guiente liga: https:/ /jaop1.github.io/pyristic/

7. Tabla comparativa de las cinco metaheuristicas aplicadas en los cuatro proble-
mas de optimizacion.

Todas las implementaciones se hicieron utilizando el lenguaje de programacion
Python.

1.4. Organizacion de la tesis

Capitulo 2. Optimizacién: En este capitulo se definen los conceptos basicos
de optimizacién y el conjunto de problemas que se utilizaran en los capitulos
siguientes para ejemplificar como se emplea cada metaheuristica.

Capitulo 3. Busqueda Tabt: Este capitulo describe cada componente de la me-
taheuristica de bisqueda tabii y se muestra como aplicarla a problemas de opti-
mizacién combinatorios.

Capitulo 4. Recocido Simulado: En este capitulo se describe la metaheuristi-
ca de recocido simulado y se muestra como utilizarla para resolver problemas de
optimizacién combinatorio.

Capitulo 5. Programacién Evolutiva: Este capitulo describe el paradigma de
computacién evolutiva conocido como programacion evolutiva y se muestra como
aplicarlo en problemas de optimizacién continuos.

Capitulo 6. Estrategias evolutivas: Al igual que la programacién evolutiva, las
estrategias evolutivas son uno de los principales paradigmas de computacién evo-
lutiva. En este capitulo se describe cada una de sus componentes y se muestra
cémo aplicarlo en problemas de optimizacién combinatoria.

Capitulo 7. Algoritmos genéticos: En este capitulo se describe el tercer paradig-
ma de la computacién evolutiva, conocido como algoritmos genéticos. Se explican
cada una de sus componentes y se muestra cémo utilizarlo tanto en problemas
de optimizacién continua como combinatorios.

Capitulo 8. Resultados: En este capitulo se estudia el comportamiento de las
metaheuristicas estudiadas en tres problemas de optimizacién: funcién de Ac-
kley, problema de la mochila binario y problema del agente viajero. Para ello

4
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se realiza un estudio experimental y se muestran los resultados obtenidos. Fi-
nalmente, se discuten las ventajas y desventajas de cada metaheuristica en los
problemas estudiados.

Capitulo 9. Conclusiones y trabajo futuro: Este capitulo sefiala las contribucio-
nes de este trabajo de tesis y menciona algunas lineas de trabajo futuro.

Apéndice: En este apartado se explica el funcionamiento de la libreria desarrolla-
da. Se describen las clases, métodos y atributos de cada metaheuristica. Ademas
se muestra como fueron aplicadas a los diferentes problemas de optimizacién
estudiados. Finalmente, se incluye una breve explicacién sobre cémo emplear
pyristicLab.
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Capitulo 2

Optimizaciéon

Tanto en las ingenierias como en las areas afines la toma de decisiones es un factor
importante en el disefio de elementos tecnolégicos o administrativos. En el sentido
mas amplio, el objetivo es minimizar costos y esfuerzos o maximizar beneficios.

La optimizacién se puede caracterizar por abstraer problemas complejos en términos
matemadticos o simulaciones, para posteriormente aplicar métodos que busquen las
mejores soluciones a dichos problemas. Es decir, encontrar el médximo o minimo de
una o més funciones. En la literatura, existen varios métodos de optimizacién dispo-
nibles [16]. Sin embargo, es importante considerar que ninguno de ellos puede resol-
ver cualquier tipo de problema. Una heuristica puede ser definida como una técnica
de optimizacién que encuentra soluciones buenas a un problema, sin garantizar que
sean las soluciones 6ptimas, en un tiempo razonable. Es importante mencionar, que
este tipo de técnicas son utilizadas cuando los problemas no pueden ser resueltos con
alguna técnica clasica. Existen heuristicas que permiten resolver diferentes tipos de
problemas de una manera mas general. Este tipo de heuristicas son conocidas como
metaheuristicas y son en las que nos enfocaremos en este trabajo de tesis.

2.1. Definicién de un problema de optimizacién mono-
objetivo

Cuando estamos trabajando con un problema de optimizacién, se define un espacio de
posibles soluciones al problema llamado espacio de biisqueda. Cada solucién se denota
por un vector, x = [x1,X2,..., xn]T, conocido como vector de disefio. Cada componente
x; del vector es conocida como wvariable de decision. Las variables de decision son las
variables de las que depende la o las funciones objetivo. Resolver un problema de op-
timizacion implica encontrar la solucion x* =[x, xy, ..., xn]T que optimiza (minimiza
o maximiza) la o las funciones objetivo f;(x) y satisface m condiciones de desigualdad
y p condiciones de igualdad.
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Dado que maximizar f;(x) es equivalente a minimizar — f;(x), ver figura 2.1, en es-
te trabajo de tesis vamos a asumir siempre un problema de minimizacién. Cuando
se trabaja con una tnica funcién objetivo se conoce como problema de optimizacion
mono-objetivo y formalmente se define como sigue:

minimizar: f(x)
Sujeto a:
Qi(x) <0, dondei=1,...,m (2.1)
. =0,

dondej=1,...,p

maxf(x »min—f(x)

Y
Y

Figura 2.1: Transformacién de un problema de maximizar a uno de minimizar.

El conjunto de soluciones que cumplen con todas las restricciones del problema es
conocido como regidn factible y regularmente se denota como (). La solucién 6ptima
encontrada, x*, es conocida como minimo y puede ser:

» Un minimo global, siy solosi, f(x*) < f(y) para todoy € Q.

» Un minimo local, si y solo si, f(x*) < f(y) para todo y € N(x*) N (), donde,
N(x*) es el vecindario de x*.

Si una funcioén tiene varios 6ptimos, ya sean locales o globales, se dice que la funcién
es multimodal.

Existen problemas que no tienen restricciones, m = p = 0, y problemas en los que
se desea optimizar mds de una funcién objetivo a la vez. Estos tiltimos son conocidos
como problemas de optimizacion multi-objetivo. Es importante sefialar que en este trabajo
solo se estudiardn problemas de optimizacién mono-objetivo con y sin restricciones.
Los problemas de optimizacién también se pueden clasificar dependiendo del tipo de
valores que toman las variables de decision. En esta tesis vamos a considerar dos: 1)
problemas de optimizacién continua y 2) problemas de optimizacién combinatoria.

8
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Six € R", se trata de un problema de optimizacién continua. En los problemas de
optimizacién combinatoria, las variables de decisién toman valores discretos.

Region factible

El conjunto de soluciones x que satisfacen las restricciones g;(x) y h.(x) son conocidas
como soluciones factibles. En el caso de no cumplir al menos una de las restricciones,
serd considerada como una solucién infactible.

Solucioén factible ®
® Regién factible
()]
y Solucién infactible
@

Figura 2.2: Region factible

2.2. Problemas de optimizacién combinatoria

En esta tesis vamos a abordar dos problemas de optimizacién combinatoria muy cono-
cidos: problema de la mochila binario y problema del agente viajero. A continuacién
se describe cada uno de ellos.

2.2.1. El problema de la mochila binario (0/1 Knapsack problem)

Supongamos que tenemos que realizar una practica de campo y tenemos una mochila
en la que podemos guardar objetos. Dado que los trayectos de caminata serdn largos,
no resulta conveniente llevar méas de un peso determinado en la mochila y por lo tanto
debemos decidir qué objetos llevar. El objetivo es llevar los articulos méas apropiados a
la practica de campo. Ver figura 2.3. El problema de la mochila binario, también cono-
cido como 0/1 Knapsack problem [1], consiste en seleccionar dentro de un conjunto A de
n objetos, un subconjunto B (B C A) de objetos, que se introducirdn en una mochila
con capacidad c. Cada objeto tiene asignado un valor p; y un peso w;. Formalmente, lo
definimos como:

9
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p=25
p=10 w =10
=8
p=30
w=10 p=35 —>
w=10
P
s s@mj,/\
- p=25
s
p=45
w =34

Figura 2.3: Instancia del problema de la mochila binario. En este caso se tienen 7 objetos
con sus respectivos valores y pesos, la mochila tienen una capacidad de 30. Los objetos que
maximizan el valor de la mochila, sin sobrepasar su capacidad, son la comida, los lentes,
los zapatos y la gorra.

maximizar: f(x) =Y/ pi-x;
talque g1(x)=Y" w;i-x;<c (2.2)
x; € {0,1} ie{l,...,n}

Como podemos ver, el problema de la mochila es un problema de encontrar maxi-
mos. Sin embargo, lo podemos transformar en un problema de minimizacién, de la
siguiente forma:

minimizar: f(x) = —1-Y" 1 p;i-x;
talque g1(x) =Y/ ,w;i-x;<c (2.3)
x,-E{O,l} iE{l,...,Tl}

En este caso, una solucion es un vector x = [xq,..., xn]T, donde cada componente x;
puede tomar un valor de 1 6 un valor de 0. El 1 indica que el objeto i estd presente
en la mochila, mientras que el valor 0 representa que el objeto i no estd dentro de la
mochila.

10
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2.2.2. El problema del agente viajero
(TSP problem)

El problema del agente viajero conocido como TSP [13], por sus siglas en inglés (tra-
vellling salesman problem), consiste en visitar un conjunto de nodos (ciudades, nego-
cios, localidades, etc.), regresando siempre a la ciudad de origen, con el menor costo
posible. Cada nodo puede ser visitado una tinica vez. El problema considera que cada
nodo estd conectado con todos los nodos restantes. Si se tiene el mismo costo de ir del
nodo i al nodo j que del nodo j al nodo i, para cualesquiera par de nodos i, j, se trata
de la version simétrica del problema. En caso contrario, se trata de la version asimétrica.
En este trabajo siempre nos vamos a referir a la version simétrica. Ver figura 2.4. A
continuacién se describe formalmente:

minimizar: f(x) = Y1 d(xi, xi41) + d(xn, x1)
tal que x = [x1,..., %], Xi # Xj (2.4)
x; €{1,2,---,n} ie{l,...,n}

donde 7 es el namero de ciudades y d(x;, x]') es la distancia (costo) de ir de la ciudad
x; ala ciudad x;.

Figura 2.4: Instancia simétrica del problema del agente viajero. La linea azul denota el
camino 6ptimo. Es decir, el camino que visita todos los nodos, regresando al origen, y tiene
el menor costo.

La implementacién en Python de este problema se puede consultar en el apéndice A 'y

11
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forma parte de nuestra libreria pyristic.

2.3. Problemas de optimizacién continuos

2.3.1. Beale

La funcién de Beale [15] es una funcién multimodal de dos variables y estd definida
como sigue:

minimizar: f(x1,x2) = (1.5 — x1 + x1x0)>+ (2.5)

(2.25 — x1 + x123)% + (2.625 — x1 + x1%3)? '
donde —4.5 < x1,x, < 4.5. Ver figura 2.5. El minimo global estd en x* = (3,0.5) y
f(x*) =0.

Figura 2.5: Funcién de Beale

La implementacién en Python de este problema se puede consultar en el apéndice A y
forma parte de nuestra libreria pyristic.

12
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2.3.2. Ackley

La funcién de Ackley [15] es una funcién multimodal de 7 variables y estd definida

minimizar: f(x) = —20exp (—0.2\ [iyr, xlz) 26)

—exp (% 1 cos(ani)) +20+e

como sigue:

donde 30 < x; < 30. Ver figura 2.6. El minimo global estden x; =0y f(x) = 0.

14
12

10

Figura 2.6: Funcién de Ackley

La implementacién en Python de este problema se puede consultar en el apéndice A y
forma parte de nuestra libreria pyristic.
Nota:

» En los capitulos siguientes se presentaran los resultados obtenidos por los algo-
ritmos, donde los valores obtenidos seran truncados a dos decimales. Por ejem-

plo, sea x = 0.23545 se mostrara tinicamente x = 0.23

13



Capitulo 3
Buasqueda Tabu

“Algorithms are conceived in
analytic purity in the high citadels
of academic research, heuristics are
midwife by expediency in the dark
corners of the practitioners lair . . .
and are accorded lower status”

Fred Glover, 1997

Biisqueda tabii (BT) es una metaheuristica de basqueda local que fue propuesta por Fred
Glover [4, 5, 6]. BT comienza con una solucion e iterativamente la va modificando, a
través de la definicién de un vecindario. La caracteristica principal de BT es la creacion
de una estructura de datos llamada lista tabii, la cual almacena informacién durante la
busqueda. El objetivo de la lista tabii es evitar permanecer en 6ptimos locales y reducir
costos computacionales al tener informacién sobre zonas exploradas.

BT fue aplicada originalmente en problemas de optimizacién combinatoria [7]. Sin em-
bargo, han surgido propuestas para resolver problemas de optimizacién continua, ver
por ejemplo [19]. En este capitulo se explicaran brevemente las principales componen-
tes de BT y se aplicard en dos problemas de optimizacién combinatoria.

3.1. Descripcion del algoritmo

Como mencionamos antes, BT define una estructura de datos llamada lista tabii. Esta
lista almacena soluciones o caracteristicas de dichas soluciones que seran evitadas por
un lapso de tiempo. El tiempo de permanencia de un elemento en la lista tabu es
conocido como tiempo tabii.

Sea S el espacio de busqueda del problema que se desea resolver y x la solucién actual.
BT define movimientos que permiten crear un vecindario alrededor de x, N(x) C S, a
cada iteracion. Un movimiento genera nuevas soluciones a partir de pequefios cam-
bios en la solucién actual. El vecindario de x es reducido de acuerdo a la informacién

14
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que se tiene almacenada en la lista tabu T, N*(x) = N(x) \ T. Finalmente, BT elige
una solucién de N*(x) para sustituir a la solucion actual x y asi pasar a la siguiente
iteracion. Regularmente se selecciona a la mejor solucion del vecindario. BT repite
este procedimiento hasta cumplir una condicién de paro. El algoritmo 1 muestra de
manera muy general como opera BT. En las siguientes secciones presentamos una
propuesta de algoritmos basados en BT para resolver dos problemas de optimizacién

combinatoria: 1) problema de la mochila y 2) problema del agente viajero .

Algoritmo 1: Busqueda Tabu Simple

Entrada: Méaximo namero de iteraciones Iy, tiempo tabu ty,p,, pardmetros de
entrada para el problema que se quiere resolver.
Salida : Mejor solucién encontrada Xp,s;.
Generar solucién inicial xg;
Actualizar mejor solucién encontrada: Xpest <— X0, frest < f(%0);
Colocar el contador de iteraciones en 0: k < 0;
Definir la solucién actual: x < xp;
Iniciar la lista tabti como un conjunto vacio: T = @;
while k < I;,, do
Determinar el vecindario N(x);
Determinar el vecindario reducido N*(x) = N(x) — T(x);
Escoger la mejor solucion y entre las soluciones que estdn en N*(x);
X<y
if f(x) es mejor que f(xpes;) then
Xpest = X,
foest = f (x );
k<« k+1;
Actualizar la lista tabti T considerando el tiempo tabt t;,,,;

Regresar Xpest, frests

3.2. Aplicaciones

3.2.1. Problema de la mochila

Consideremos la siguiente instancia del problema de la mochila.
= Numero de objetos: n =5
= Valor de cada objeto: p = [2,4,3,5,1]
= Peso de cada objeto: w = [1,2,3,1,2]

= Capacidad de la mochila: ¢ =5

!La descripcién de los problemas se puede consultar en el capitulo 2
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A continuacién se describe cada uno de los componentes que tendrd nuestra BT y se
ejemplificard su funcionamiento utilizando esta instancia del problema.

Representacion de la solucién

La solucién se representa como un arreglo de longitud 1, donde, cada posicién de
nuestro arreglo es 1 si el objeto estd presente en la mochila y 0 en caso opuesto. Por
ejemplo:

= Lasoluciéon x = [1,0,0,1,1] indica que los objetos 0, 3 y 4 estdan contenidos en la
mochila.

= Mientras que una solucién y = [0, 0,0, 0, 0] representa una mochila vacia.

Solucidn inicial

La forma de generar nuestra solucion inicial es inicializar x con [0, 0,0, 0, 0]. Posterior-
mente, se realiza una permutacién de un arreglo que contiene los indices de nuestra
solucion x. En este caso el arreglo de indices es i = [0,1,2,3,4]. Finalmente, se recorre
el arreglo i ya permutado y se va actualizando x, colocando un 1 en el orden de di-
cha permutacién. Antes de actualizar x se verifica que la suma de los w; no exceda la
capacidad c de la mochila. A continuacién se muestra un ejemplo:

= Inicializamos nuestra solucién, x = [0,0,0,0,0], y su peso actual, w = 0.

= Se genera una permutaciéon de los indices i de nuestra solucién: order =
3,2,4,1,0].

= Se van anadiendo los elementos verificando la suma de los w;, donde, comenza-
mos con w = 0:

1. Validamos si es posible ingresar el objeto de la posicién 3, donde, w; =1y
w = w+w; = 1. Se cumple la condicién w’ < 5. Nuestra nueva solucién
es x = [0,0,0,1,0] y nuestro peso actual es w = 1.

2. Validamos si es posible ingresar el objeto de la posicién 2, donde, w; = 3y
w' = w+w; =143 = 4. Se cumple la condicién w’ < 5. Nuestra nueva
solucién es x = [0,0,1,1,0] y nuestro peso actual es w = 4.

3. Validamos si es posible ingresar el objeto de la posicion 4, donde, w; = 2
yw = w+w; =442 = 6. No se cumple la condicién w’ < 5. Nuestra
solucién permanece igual x = [0,0,1,1,0].

4. Validamos si es posible ingresar el objeto de la posicién 1, donde, w; = 2. El
objeto no se introduce a la mochila.

5. El altimo objeto se introduce, porque, cumple la restricciéon dejando el peso
en w = 5. Nuestra solucién es x = [1,0,1,1,0]
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Funcién objetivo y restricciones

El calculo de la funcién objetivo se muestra en la ecuacion (2.3) y recibe como entrada
la solucién x. Sea x = [1,0,1,1,0], calculamos f(x) como sigue:

s f(x)=1-240-44+1-3+1-54+0-1=10

La restriccion del problema, g1, recibe la misma solucién x. Sea x = [1,0,1,1,0], calcu-
lamos g1 (x) como sigue:

=g (x)=1-140-2+41-3+1-140-2=5

En este caso, la solucién x es una solucién factible porque g1(x) < ¢, donde, ¢ = 5.

Vecindario

Para construir el vecindario N(x), vamos a definir el siguiente movimiento. Dado el
indice i, coni € {0,1,2,3,4}, se cambia el valor de x[i]. Si x[i] = 0 hacemos x[i] =1,
de lo contrario, hacemos x[i] = 0. Sea x = [1,0,1,1,0],

» Sii =0, serealiza el siguiente movimiento: [1,0,0,1,1] — [0,0,0,1,1]
» Sii =1, serealiza el siguiente movimiento: [1,0,0,1,1] — [1,1,0,1,1]

El vecindario N(x) se construye a partir de n movimientos, donde 7 es el nimero de
objetos. Sea x = [1,0,1,1,0], tenemos que:

N(x) ={][0,0,1,1,0],[1,1,1,1,0],[1,0,0,1,0],[1,0,1,0,0],[1,0,1,1,1] }

Las soluciones x’ € N(x) que no cumplen la restriccion g1 (x’) se descartan.

Lista Tabu

Como se describi6 al inicio del capitulo, la lista tabti almacena soluciones o caracteris-
ticas de soluciones que queremos evitar por un lapso de tiempo T. En este caso vamos
a almacenar caracteristicas. Cada elemento de la lista tabti serd una lista con tres ele-
mentos: [p,v,t]. Donde, p es una posicion del arreglo x, v el valor que se puso en la
posicién p y t el nimero de iteraciones que seguira en la lista tabti. Un elemento de la
lista indica que no se puede actualizar la posicién p con el valor v.

Supongamos que el tiempo de permanencia de los elementos de la lista tabties T = 5.
Seax = [1,0,0,1,1] lasolucién actual y x’ = [1,1,0,1, 1] la solucién vecina que se selec-
ciond para sustituir a x. Ingresaremos a la lista tabu el elemento [1, 1, 5]. Esto significa
que en la posicién con el indice 1 no podemos colocar un 1 durante 5 iteraciones.
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Estudio experimental y resultados

En este trabajo de tesis, se construy¢ la clase TabuSearch que forma parte de la libreria
Pyristic. Esta clase permite abordar problemas de optimizacién basados en BT. En el
apéndice A.1.2, se puede consultar la documentacién de la clase y la implementacién
que se realiz6 para este problema.

El primer experimento consisti6 en resolver la instancia descrita en las secciones ante-
riores. Dado que se tienen 5 objetos, el espacio de btisqueda es de tamafio 2°, es decir,
todas las combinaciones de 0’s y 1’s. Para esta instancia podemos emplear fuerza bruta
para revisar cada una de las soluciones y encontrar el 6ptimo global. En este caso es
x=1[1,1,0,1,0], f(x) = —11yw = 5.

Para estudiar el comportamiento de nuestra metaheuristica es necesario realizar un
estudio estadistico. Para ello se ha ejecutado 30 veces con los siguientes pardmetros:

» Numero de iteraciones: 30
= Tiempo en la lista tabu: 3

= Solucidn inicial: Generada de manera aleatoria (descrita antes).
Los resultados obtenidos son:

= Valor de la funcién objetivo obtenido por la mejor solucion: -11
= Valor promedio: -11
= Desviacion estdndar: 0.0

= Valor de la funcidn objetivo obtenido por la peor solucion: -11

Como podemos observar, para esta instancia pequefia nuestro algoritmo basado en
BT logra obtener siempre la solucién 6ptima. Para probar nuestra metaheuristica en
instancias mas grandes, se gener6 una instancia aleatoria, utilizando una distribucién
uniforme, con las siguientes caracteristicas:

= Numero de objetos: 50

= p; € [30,100)

» w; € [20,40)

= La capacidad de la mochila ¢ = 870

A diferencia de la instancia anterior, el tamafio del espacio de busqueda es de 2°° =
1,125,899, 906, 842, 624 y no es posible realizar una busqueda exhaustiva para conocer
el 6ptimo global. Los pardmetros empleados para la blisqueda con nuestra propuesta
de BT son:

» NUmero de iteraciones: 500
= Tiempo en la lista tabu: 250

= Solucidn inicial: Generada de manera aleatoria (descrita antes).
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Los resultados obtenidos son:

Valor de la funcién objetivo obtenido por la mejor solucion: -2309

Valor promedio: -2244.52

Desviacion estdndar: 38.09

Valor de la funcién objetivo obtenido por la peor solucién: -2180

Como podemos observar, esta instancia es mas complicada para nuestro algoritmo y
existe una variedad en las soluciones encontradas por cada ejecucion. Sin embargo, la
desviacién estdndar no es muy elevada considerando que los valores de los objetos
estan en el intervalo [30, 100]. Por lo anterior, podemos decir que la BT propuesta es
robusta.

3.2.2. Problema del agente viajero

Consideremos la siguiente instancia del problema del agente viajero:
= Numero de ciudades: 4

m Matriz de distancias entre las ciudades es:

=~ N O
= W oD
= O W -
O =

A continuacion se describe cada uno de los componentes que tendra nuestra BT y se
ejemplificard su funcionamiento utilizando esta instancia del problema.

Representacion de la solucién

La solucién se representa como un arreglo de longitud n, donde, n es el ntiimero de
ciudades. Cada posicion del arreglo indica la ciudad que serd visitada. El orden de
visita se considera de izquierda a derecha. Las ciudades estdn enumeradas desde el 0
y hasta n — 1. Por ejemplo:

» La soluciéon x = [3,1,2,0] indica que el agente viajero comienza su recorrido en
la ciudad con la etiqueta 3, después viaja a la ciudad 1 y sigue su recorrido hasta
llegar a la ciudad con la etiqueta 0.
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Solucidn inicial

Para este problema, vamos a utilizar la siguiente estrategia voraz (en inglés conocido
como greedy) para generar la solucién inicial.

1.

Asumimos que la ciudad de origen es la ciudad 0 2. Por lo anterior, inicializamos
Xo con 0.

. Revisamos entre todas las ciudades restantes por visitar cudl se puede visitar con

el menor costo partiendo de la ciudad en la que nos encontramos.

. Colocamos la ciudad del punto anterior en la siguiente posicién del arreglo x y

asignamos esta ciudad como la ciudad en la que nos encontramos.

. Repetimos el proceso desde el punto 2 hasta que no haya més ciudades por visi-

tar.

Ejemplo:

1.

Inicializamos nuestra solucién x = [0] y el arreglo de ciudades no visitadas ¢ =
[1,2,3].

. Seleccionamos la ciudad con el menor costo desde la ciudad 0 que atin no se ha

visitado. En este caso la ciudad 2: d(0,2) = 1.

Insertamos la ciudad 2 en el arreglo x y retiramos esa ciudad del arreglo c. La
nueva solucién es x = [0,2] y ¢ = [1, 3]

. Seleccionamos la ciudad con el menor costo desde la ciudad 2 que atin no se ha

visitado. En este caso la ciudad 1: d4(2,1) = 3.

. Insertamos la ciudad 1 en el arreglo x y retiramos esa ciudad del arreglo c. La

nueva solucién es x = [0,2,1] y ¢ = [3].

. Seleccionamos la ciudad con el menor costo desde la ciudad 1 que atin no se ha

visitado. En este caso la ciudad 3: d(2,1) = 4.

Insertamos la ciudad 3 en el arreglo x y retiramos esa ciudad del arreglo c. La
nueva solucién es x = [0,2,1,3] y c = |]

Funcién objetivo y restricciones

La funcién objetivo recibe como entrada una solucién x y su definicién se puede con-
sultar en la ecuacién (2.4).

= £([0,2,1,3]) = d(xo,x1) +d(x1,x2) +d(x2,x3) +d(x3,x0) = d(0,2) +d(2,1) +

d(1,3)+d(3,0) =1+3+4+4=12

2Dado que el problema del viajero asume que el viajero regresa siempre a la ciudad de origen, no
afecta qué ciudad sea considerada como la ciudad de origen.
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Vecindario

El vecindario se va a generar a partir del siguiente movimiento. Elegir una posicién
aleatoria de x, mover este elemento a cualquiera de las otras n — 2 posiciones, donde
n es el nimero de ciudades. Recordemos que la ciudad de origen no puede moverse y
que la posicion actual no se puede considerar. Sea x = [0,2,1,3],

= Sila posicién aleatoria es 3 y la nueva posicion es 1, se realiza el siguiente movi-
miento: [0,2,1,3] — [0,3,2,1]

= Sila posicion aleatoria es 1y la nueva posicion es 3, se realiza el siguiente movi-
miento: [0,2,1,3] — [0,1,3,2]

Sea x = [0,2,1,3] y la posicion aleatoria 2, el vecindario de x queda como sigue:

N(x) = {[0,1,2,3],[0,2,3,1]}

Lista Tabi

En este caso vamos a almacenar caracteristicas. Cada elemento de la lista tabt serd
una lista con dos elementos: [v,t]. Donde, v es la ciudad que se ha seleccionado para
ser desplazada y t el nimero de iteraciones que atin permaneceréd en la lista. Un ele-
mento de la lista indica que no se puede desplazar el valor v durante ¢ iteraciones.
Supongamos que el tiempo de permanencia de los elementos de la lista tabties T = 2.
Sea x = [0,2,1, 3] la solucién actual y x’ = [0, 3,2,1] la solucién vecina que se seleccio-
noé para sustituir a x. Ingresaremos a la lista tabu el elemento [3,2]. Esto significa que
la ciudad 3 no se puede desplazar durante 2 iteraciones.

Estudio experimental y resultados

En el apéndice A.1.3, se puede consultar la implementacién utilizada para este proble-
ma. El primer experimento consiste en resolver la instancia pequefia, descrita al inicio
de esta seccion, donde, el espacio de biisqueda es @, es decir, todas las permuta-
ciones existentes al seleccionar para la primera posicién la ciudad 0, para la segunda
posicién cualquiera de los 3 elementos restantes, para la tercera posicién los 2 elemen-
tos restantes y en la tltima posicion la ciudad restante. Ademads, dado que estamos
resolviendo la version simétrica es lo mismo ir de izquierda a derecha que de derecha
a izquierda. En este caso es posible revisar las 12 posibles permutaciones. El 6ptimo
global obtenido esen x = [0,2,3,1] y f(x) = 11.

Para estudiar el comportamiento de nuestra metaheuristica se ha ejecutado 30 veces
con los siguientes pardmetros:

m NUmero de iteraciones: 5

= Tiempo en la lista tabu: 2
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= Solucién inicial: Generada por la estrategia voraz (descrita antes).
Los resultados obtenidos son:

= Valor de la funcién objetivo obtenido por la mejor solucién: 11
= Valor promedio: 11
= Desviacion estdndar: 0

» Valor de la funcidn objetivo obtenido por la peor solucién: 11

Finalmente, se cre6 la siguiente instancia aleatoria de mayor tamafio, utilizando una
distribucién uniforme:

m Numero de ciudades: 10

m Matriz de distancias entre las ciudades:

[0 49 30 53 72 19 76 87 45 48]
49 0 19 38 32 31 75 69 61 25
30 19 0 41 98 56 6 6 45 53
53 38 41 0 52 29 46 90 23 98
72 .32 98 52 0 63 90 69 50 82
19 31 56 29 63 0 60 88 41 95
76 75 6 46 90 60 0 61 92 10
87 69 6 90 69 83 61 0 82 73
45 61 45 23 50 41 92 82 0 5
48 25 53 98 82 95 10 73 5 O

El tamafio del espacio de buisqueda es w. Es decir, 181440 posibles caminos.
Los pardmetros empleados en nuestra metaheuristica son:

» NUmero de iteraciones: 100
= Tiempo en lista tabt: 50

» Solucién inicial: Generada por la estrategia voraz (descrita antes).
Los resultados obtenidos son:

= Valor de la funcién objetivo por la mejor solucion: 248
= Valor promedio: 248
» Desviacion estandar: 0.0

» Valor de la funcion objetivo obtenido por la peor solucion: 248

Como podemos observar, nuestra metaheuristica siempre converge a la misma solu-
cién. Esto se debe a que la solucién inicial se crea usando un algoritmo voraz y dado
que BT es un buscador local, es posible que se quede atrapado en un 6ptimo local.
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Capitulo 4

Recocido Simulado

Recocido simulado (RS) es una metaheuristica de btisqueda local basada en el proce-
so fisico de enfriamiento de los metales: Los metales son expuestos a temperaturas
elevadas, y posteriormente, se enfrian lentamente con la finalidad de obtener una con-
figuracion de energia minima. El algoritmo de metrdpolis [14], es el pionero de estos
métodos. RS ha sido aplicado en diferentes problemas, por ejemplo, Kirkpatrick et.
al. [11] lo utilizaron para resolver el problema del agente viajero. En [12] muestran
varias aplicaciones de RS. En este capitulo, se explicardn brevemente las principales
componentes de RS y se aplicard en dos problemas de optimizacién combinatoria.

4.1. Descripcion del algoritmo

El algoritmo de RS es un proceso iterativo que comienza con una temperatura al-
ta y va disminuyendo a cada iteraciéon. Sea S el espacio de busqueda del proble-
ma que se desea resolver y x la solucién actual, RS define un vecindario alrededor
de x, N(x) C S, a cada iteracion. Posteriormente, selecciona una solucioén vecina
y € N(x). Finalmente, RS decide reemplazar x con y utilizando los siguientes crite-

rios: i) si y es mejor que x con respecto a la funciéon objetivo, f(y) < f(x), o bien,
—(fy)—f(x(1))
ii) si Random(0,1) < e T , donde, T(t) es una funcién decreciente que indica

la temperatura en el tiempo t. Regularmente T(t) es una funcién lineal. Es decir, la
probabilidad de seleccionar a y, siendo que y es peor que x, es alta al inicio de la bus-
queda (temperaturas elevadas) y va decreciendo conforme avanza la buisqueda (tem-
peraturas bajas). RS repite este procedimiento hasta cumplir una condicién de paro,
por ejemplo, llegar a una temperatura determinada. El algoritmo 2 muestra de mane-
ra general como opera RS. En las siguientes secciones presentamos una propuesta de
algoritmos basados en RS para resolver dos problemas de optimizacién combinatoria:
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1) problema de la mochila y 2) problema del agente viajero .

Algoritmo 2: Recocido Simulado

Entrada: Temperatura inicial Ty, temperatura final Ty y pardmetros de entrada para el
problema que se quiere resolver.
Salida : Mejor solucion encontrada Xpes;.
Generar solucion inicial xg;
T(0) < To;
x(0) « xo;
Actualizar la informacién de la mejor solucién encontrada: xp.s; < X,
fbest — f(xbest);
t<0;
while T(t) > Ty do
Elegir aleatoriamente una solucién y del vecindario, y € N(x(t));
if f(y) es mejor que f(xpest) then
Xbest = Y,

fbest = f(y)/

if f(y) < f(x(t)) or Random(0,1) <e~ T  then
| x(t+1) <y

else
L x(t+1) < x(t);

T(t+1) < Actualizar(T(t));

t—t+1;

4.2. Aplicaciones

4.2.1. Problema de la mochila

Consideremos la siguiente instancia del problema de la mochila:

= Ndmero de objetos: n = 5

Valor de cada objeto: p = [2,4, 3,5, 1]

Peso de cada objeto: w = [1,2,3,1, 2]

Capacidad de la mochila: c = 5

A continuacién se describe cada uno de los componentes que tendra nuestro algorit-
mo basado en RS y se ejemplificard su funcionamiento utilizando esta instancia del
problema.

!La descripcién de los problemas se puede consultar en el capitulo 2.
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Representacién de la solucién

Cada solucién sera un arreglo de longitud n, donde, cada posicién de nuestro arreglo
es 1 si el objeto estd presente en la mochila y 0 en el caso opuesto. Por ejemplo:

= Lasolucién x = [1,0,0,1,1] indica que los objetos 0, 3 y 4 estdan contenidos en la
mochila.

» Mientras que una solucién y = [0, 0,0, 0, 0] representa una mochila vacia.

Solucidn inicial

Para generar nuestra solucion inicial, definimos una medida de relacién valor/peso
de los objetos: S(p;, w;) = Li. Posteriormente, los objetos son ordenados de manera
decreciente con respecto al Valor de S. Finalmente, seleccionamos uno a uno los ob-
jetos, verificando que la suma de los pesos de los objetos agregados a la mochila no
exceda la capacidad de la misma.

= Inicializamos nuestra solucion, x = [0,0,0,0,0], y su peso actual, w = g(x) = 0.

» Calculamos S para cada uno de los objetos:

1. Objeto 0: S(po, wp) = S(2,1) = 2 =2.
2. Objeto 1: S(p1,wy1) = S(4,2) = 3 = 2.
3. Objeto 2: S(pa, wp) = 5(3,3) =3 = 1.
4. Objeto 3: S(p3, w3) = S(5,1) = 3 =5.
5. Objeto 4: S(ps, wa) = 5(1,2) = 1 = 0.5.

» Creamos un arreglo con los valores de S de cada objeto: s = [2,2,1,5,0.5].

= Ordenamos los objetos en orden decreciente con respecto a s. Para ello utilizamos
un arreglo de tuplas, el resultado es [(3,5),(0,2),(1,2),(2,1),(4,0.5)]. Donde,
cada tupla (x, y) representa el valor del indice del objeto (x) y el valor en s (y).

» Construimos la solucién x:

1. Se considera agregar el objeto 3 a la mochila, su valor es de 5 y su peso
de 1. Verificamos no exceder la capacidad de la mochila: w = w + w3 =
0+ 1 < 5. Al no exceder la capacidad de la mochila agregamos el objeto 3:
x=1[0,00,1,0yw=1.

2. Se considera agregar el objeto 0 a la mochila, su valor es de 2 y su peso
de 1. Verificamos no exceder la capacidad de la mochila: w = w + wy =
1+ 1 < 5. Al no exceder la capacidad de la mochila agregamos el objeto 0:
x=1[1,0,0,10yw =2.
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3. Se considera agregar el objeto 1 a la mochila, su valor es de 4 y su peso
de 2. Verificamos no exceder la capacidad de la mochila: w = w + w; =
2+ 2 < 5. Al no exceder la capacidad de la mochila agregamos el objeto 1:
x=[1,1,0,1,0] y w = 4.

4. Se considera agregar el objeto 2 a la mochila, su valor es de 3 y su peso de 3.
Verificamos no exceder la capacidad de la mochila: w = w+ w3 = 4+3 £ 5.
Al exceder la capacidad de la mochila no agregamos el objeto 2.

5. Se considera agregar el objeto 4 a la mochila, su valor es de 1 y su peso de 2.
Verificamos no exceder la capacidad de lamochila: w = w+w; =4+2 £ 5.
Al exceder la capacidad de la mochila no agregamos el objeto 4.

= Se regresa la solucién generada x = [1,1,0,1,0].

Funcidn objetivo y restricciones

La funcién objetivo recibe como entrada la solucién x y su definicién se muestra en la
ecuacion (2.3).
Seax =[1,1,0,1,0], calculamos f(x) como sigue:

= f(x)=1-24+1-440-3+1-5+0-1=11

La restricciéon del problema, g7, recibe la misma solucién x que se emplea para calcular
la funcién objetivo de la ecuacion (2.3)
Seax =[1,1,0,1,0], calculamos g1(x) como sigue:

mg(x)=1-14+1-240-3+1-14+0-2=4

En este caso, la solucién x es una solucion factible porque g1(x) < ¢, donde, ¢ = 5.

Vecindario

Sea x la solucién actual, construimos la solucién vecina y € N(x) de la siguiente ma-
nera. Se selecciona aleatoriamente una posicién i del arreglo x. Si x[i] = 0 hacemos
x[i] = 1, de lo contrario, hacemos x[i] = 0. Si la solucion y resultante no es factible se
realiza lo siguiente:

1. Fase de reparacién: En esta fase se retiran objetos de la mochila, mientras el
peso total exceda la capacidad de la mochila. Los objetos con un menor valor en
la medida S son los que se van retirando.

2. Fase de mejora: En esta fase se introducen objetos a la mochila siempre y cuando
no excedan la capacidad. Los objetos son priorizados de acuerdo a la medida S.

Ejemplo:

= Sea x = [1,0,1,1,0] la solucién actual.
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= Se selecciona un indice i € {0,1,2,3,4} de manera aleatoria. Supongamos que
i=1.

= Dado que x[1] = 0, lo actualizamos con x[i] = 1. La solucién vecina es y =
1,1,1,1,0].

= Revisamos si la solucién y es factible: w = ¢(y) =14+2+3+4+1+0 = 7. Dado
que g(y) £ 5, se aplican las fases de reparacion y mejora antes descritas.

Fase de reparacién:

* Consultamos el arreglo s y el objeto con menor valor en S que se encuentra
en la mochila es el objeto 2. Lo retiramos y obtenemos y = [1,1,0,1,0] y

gly) =4

e Dado que g(y) < 5, dejamos de sacar objetos y pasamos a la fase de mejora.
Fase de mejora:

e La solucién actual es y = [1,1,0,1,0] con un peso w = g(y) = 4. Seleccio-
namos uno de los objetos que no se encuentra en la mochila (i € {2,4})
y que tiene el mayor valor en S. En este caso es el objeto con indice
i = 2y construimos la solucién v’ = [1,1,1,1,0]. Revisamos la condicién
w = w+wy; = 443 £ 5. Dado que se excede la capacidad de la mo-
chila, no se afiade el objeto con el indice i = 2 y seguimos con la solucién
y=1[1,1,0,1,0].

* Revisamos el siguiente objeto que no estd en la mochila y tiene el segundo
valor més grande en S. En este caso es el objeto con indice i = 4 y construi-
mos la solucion y = [1,1,0,1,1]. Revisamos la condiciéon w’ = w + wy =
4 +2 £ 5. Dado que se excede la capacidad de la mochila, no se afiade el
objeto con el indice i = 4 y seguimos con la solucién y = [1,1,0,1,0].

* Dado que ya no hay mds objetos por revisar, se termina la fase de repara-
cién.

= Lanueva soluciénesy = [1,1,0,1,0].

Temperatura

En este trabajo se ha implementado una funcién lineal decreciente para definir el cam-
bio de temperatura. Sea T; la temperatura inicial y Ty la temperatura final, definimos
T(t) como sigue:

» T(t+1) = 09T(t), donde, t es una variable de tiempo, indica la iteracién en la
que se encuentra nuestro algoritmo.
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= T(0) = T;, representa la temperatura en el tiempo 0.
» Dada la temperatura T; y la temperatura Ty podemos obtener el namero de ite-

raciones t. Esto se logra al despejar t de la siguiente expresion 0.9'T; = Ty.

Estudio experimental y resultados

En este trabajo se implent6 la clase SimulatedAnnealing la cual forma parte la libreria
pyristic. En el apéndice A.2.3, se puede consultar la implementacion utilizada en este
problema.

El primer experimento consiste en resolver la instancia descrita en el apartado 4.2.1.
Dado que se tienen 5 objetos, el espacio de bsqueda es de tamafio 2° (todas las combi-
naciones de 0’s y 1’s). Para esta instancia se puede emplear fuerza bruta para obtener
la solucién 6ptima global: x = [1,1,0,1,0], f(x) = —11 y w = 5. Recordemos que
estamos usando la funcién objetivo de minimizacién.

Para estudiar el comportamiento de nuestra metaheuristica es necesario realizar un
estudio estadistico. Para ello se ha ejecutado 30 veces con los siguientes pardmetros:

= Solucién inicial: Estrategia voraz (descrita en el apartado 4.2.1)
» Temperatura inicial: 1000

= Temperatura final: 0.01

Los resultados obtenidos son:
= Valor de la funcién objetivo obtenido por la mejor solucién: -11
= Valor promedio: -11
» Desviacion estdndar: 0.0
= Valor de la funcién objetivo obtenido por la peor solucién: -11

Como podemos observar, la metaheristica propuesta logra obtener el 6ptimo global en
todas las ejecuciones. Sin embargo, es necesario probarla en instancias mas grandes.
Para ello, hemos generado una instancia aleatoria utilizando una distribucién unifor-
me como sigue:

= Numero de objetos: 1000
» p; € [50,100]
= w; € [5,100]

= La capacidad de la mochila ¢ = 9786
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A diferencia de la instancia anterior, el tamafio del espacio de busqueda es de 2%

no es posible realizar una biisqueda exhaustiva para conocer el 6ptimo global.
Los parametros empleados para la bisqueda con nuestra propuesta de RS son:

y

= Solucién inicial: Estrategia voraz (descrita en el apartado 4.2.1)
» Temperatura inicial: 1000
» Temperatura final: 0.01

Los resultados obtenidos son:

Valor de la funcién objetivo por la mejor solucion: -31986.0

Valor promedio: -31986.0

Desviacion estindar: 0.0

Valor de la funcién objetivo obtenido por la peor solucién: -31986.0

Como podemos observar, nuestra propuesta obtiene la misma solucién en todas las
ejecuciones. Esto nos indica que el algoritmo es robusto y no depende de la aleatorie-
dad. Sin embargo, no es posible asegurar que nuestro algoritmo obtuvo el 6ptimo glo-
bal. Para entender mejor el comportamiento de nuestra metaheuristica se podria hacer
un estudio para ajustar los pardmetros de entrada del algoritmo y ver si se puede lle-
gar a una mejor solucién. Por otro lado, se puede pensar en otras formas de generar
la solucién inicial, incluso hacer un estudio comparativo generando la solucién inicial
de forma totalmente aleatoria.

4.2.2. Problema del agente viajero

Consideremos la siguiente instancia del problema del agente viajero:
= Numero de ciudades: 4

» Matriz de distancias entre las ciudades es:

021 4
2 0 3 4
M_13O4
4 4 40

A continuacién se describe cada uno de los componentes que tendra nuestra versiéon
de RS y se ejemplificard su funcionamiento utilizando la instancia antes descrita. En
este ejemplo expresaremos la temperatura como una funcién lineal, descrita en la sec-
cion anterior.
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Representacién de la solucién

La solucién se representa como un arreglo de longitud 7, donde, n es el ntiimero de
ciudades. Cada posiciéon del arreglo indica la ciudad que serd visitada. El orden de
visita se considera de izquierda a derecha. Las ciudades estdn enumeradas desde el 0
y hasta n — 1. Por ejemplo:

= La solucién x = [3,1,2,0] indica que el agente viajero comienza su recorrido en
la ciudad con la etiqueta 3, después viaja a la ciudad 1 y sigue su recorrido hasta
llegar a la ciudad con la etiqueta 0.

Solucidn inicial

Para este problema, vamos a utilizar la misma estrategia descrita en el apartado 3.2.2.

Vecindario

Para construir una solucién vecina y € N(x), donde x es la solucién actual, se seleccio-
nan dos indices i,j € {0,...,n — 1} tales que i # j. El valor i corresponderd al indice
en el arreglo x de la ciudad que vamos a mover. El valor j serd la nueva posicién en la
que se encontrara la ciudad x;.

Ejemplo:

1. Lasolucién actuales x = [0,2,3,4, 1] y los indices aleatorios generados son: i = 2
y j = 1. Es importante recalcar que i debe ser diferente de ;.

2. Ingresamos la ciudad x; = 3 en la posicioén y;. El resto de las posiciones de y
se llenan con —1, indicando que adn no se define la ciudad a visitar. Nuestra
solucién vecina actualesy = [-1,3, -1, -1, —1].

3. El resto de las ciudades se ingresan en el mismo orden que se encuentran en x,
de izquierda a derecha:

4. i = 0, se ingresa la ciudad x( en la posicién maés a la izquierda que no contenga
una ciudad. La solucién vecina ahoraesy = [0,3, —1, —1, —1].

5. i =1, se ingresa la ciudad x; en la posicién maés a la izquierda que no contenga
una ciudad. La solucién vecina ahoraes y = [0,3,2, —1, —1].

6. i = 2, esta ciudad ya se encuentra en la solucién y, por lo que continuamos con
la siguiente posicién.

7. 1 = 3, se ingresa la ciudad en la posicion x3 en la posicién més a la izquierda que
no contenga una ciudad. La solucién vecina ahoraes y = [0,3,2,4, —1].

8. i = 4, se ingresa la ciudad en la posicion x4 en la posicién més a la izquierda que
no contenga una ciudad. La solucién vecina ahoraes y = [0,3,2,4,1].
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9. Retornamos la solucién vecina generada y = [0,3,2,4,1].

Una de las diferencias mas notables en comparacién con BT es el proceso de genera-
ci6én del vecindario N(x). En el caso de RS no es necesario generar todo el vecindario
N.

Estudio experimental y resultados

En el apéndice A.2.2, se puede consultar la implementacién utilizada para este pro-
blema. El tamafio del espacio de btisqueda para la instancia descrita al inicio de esta
seccion es de 37' = 3. Recordemos que la ciudad de origen se queda fija, tenemos 3 po-
sibles ciudades a visitar en el segundo lugar, 2 en el tercer lugar y 1 en el cuarto lugar.
Dado que se trata de la version simétrica del problema, es lo mismo ir de izquierda a
derecha que de derecha a izquierda. El 6ptimo global estien x = [0,2,3,1] y f(x) = 8.
Para estudiar el comportamiento de la metaheuristica propuesta se ha ejecutado 30
veces con los siguientes pardmetros:

= Solucién inicial: Estrategia voraz (descrita en el apartado 4.2.2).
= Temperatura inicial: 1000
= Temperatura final: 0.01
Los resultados obtenidos son:
= Valor de la funcién objetivo obtenido por la mejor solucién: 11
= Valor promedio: 11
» Desviacion estandar: 0.0
= Valor de la funcién objetivo obtenido por la peor solucién: 11

Para probar el desempefio de nuestra metaheuristica en instancias més grandes, utili-
zamos la instancia aleatoria descrita en el apartado 3.2.2.

A diferencia de la instancia anterior, el tamafio del espacio de buisqueda es de

GOT_D! = 181440 y no es posible realizar una busqueda exhaustiva para conocer el

6ptimo global.

Los pardmetros empleados en nuestra metaheuristica son:
= Solucién inicial: Estrategia voraz (descrita en el apartado 4.2.2).
» Temperatura inicial: 1000
= Temperatura final: 0.01

Los resultados obtenidos son:
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Valor de la funcién objetivo por la mejor solucion: 248

Valor promedio: 258.13

Desviacion estdandar: 11.03

Valor de la funcién objetivo obtenido por la peor solucion: 271

Como podemos observar, la mejor soluciéon obtenida por nuestra propuesta basada
en RS es igual a la obtenida con la propuesta de BT, ver capitulo 3. Aunque, con RS
se tiene una desviacion estdndar diferente de 0, al ser una desviaciéon pequefia, en
relacién al costo del recorrido obtenido, podemos decir que la propuesta basada en
RS es robusta. Por otro lado, es importante recordar que se utiliz6 la misma estrategia
voraz para generar la solucién inicial en ambas metaheuristicas. Esto podria provocar
que ambas metaheuristicas estén convergiendo a un 6ptimo local. Al igual que con
BT, se podria realizar un ajuste de pardmetros para mejorar el comportamiento del RS
propuesto y explorar otras alternativas para generar la solucion inicial.
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Capitulo 5

Programacion Evolutiva

“It is not the strongest of the species
that survives, nor the most
intelligent that survives. It is the
one that is the most adaptable to
change.”

Charles Darwin

La programacion evolutiva (PE) es uno de los principales paradigmas de la computacion
evolutiva®. Este grupo de algoritmos trabajan de la siguiente forma: Parten de una po-
blacién inicial P de tamafio u. Posteriormente, se elige un conjunto de individuos des-
de P (padres) a los cuales se les aplican operadores genéticos para generar un con-
junto de A nuevos individuos (hijos, generalmente se utiliza A > u). Finalmente, se
seleccionan los individuos que pasaran a la siguiente iteracion (seleccién de sobrevi-
vientes). Cada iteracion es considerada una generacién y el proceso se repite durante
G generaciones o hasta cumplir una condiciéon de paro. La PE fue propuesta por Law-
rence J. Fogel [2] en la década de 1960 con el objetivo de simular la evolucién como
un proceso de aprendizaje. Cada uno de los individuos de la poblacién es considerado
de una especie distinta. Por esta razén, en PE no se considera un operador de cruza.
Una caracteristica importante de la PE es su comportamiento autoadaptativo. En este
capitulo se explicaran brevemente los principales componentes de PE y se aplicaran
en dos problemas de optimizacién continua.

5.1. Descripcion del algoritmo

El algoritmo de PE es un proceso iterativo que consiste en la creaciéon de descendien-
tes, conocidos como hijos, a partir de la mutacién de una poblacién de individuos
conocida como padres. Cada padre en la poblacién genera un hijo por lo que ambas

!Conjunto de técnicas, inspiradas en la evolucién biolégica, para resolver problemas de optimiza-
cioén.
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poblaciones son del mismo tamafio. Cada individuo es representado por dos arreglos.
Uno representa la solucién en el espacio de biisqueda y el otro corresponde al tamafio
de desplazamiento para cada una de las variables del problema. Ademas, los indivi-
duos tienen asociado un valor de aptitud. La funcién de aptitud se define a partir del
problema de optimizacién que se desea resolver.

Una vez que se tiene tanto a la poblaciéon de padres como a la de hijos, ambas
compiten por sobrevivir. Este proceso es conocido como seleccién de sobrevivientes. Una
de las estrategias comtinmente utilizadas en PE es la seleccién mds, la cual consiste en
juntar las poblaciones de padres e hijos y seleccionar a los mejores individuos, de
acuerdo a su valor de aptitud. El algoritmo 3 muestra de manera muy general cémo
opera PE. Las variables x; corresponden a las variables de decisiéon del problema,
mientras que las variables ¢; corresponden a los tamafios de paso que se utilizan en
las mutaciones. En las siguientes secciones presentamos una propuesta de algoritmos
basados en PE para resolver dos problemas de optimizacion continua descritos en el
capitulo 2: 1) la funcién de Ackley y 2) la funcién de Beale.

Algoritmo 3: Programacién Evolutiva

Entrada: Tamafio de la poblacién y, niimero méximo de generaciones G,
menor desviacion estdndar permitida €p, pardmetro de mutacién a y
parametros de entrada para el problema que se quiere resolver.

Salida : Mejor individuo encontrado ij,g;.

padres <— Poblacién inicial de tamafio y;

Evaluar cada individuo i € padres con la funcién de aptitud F;;

t+1;

while t < G do

hijos < Poblacion vacia;

foreach i € padres do

foreach j € variables de decision do

U;(i) — méX(Eo, 0'](1) : (1 + - N(O,l))),’

x;(i) — x](i) + 0-]/(1) . N(O,l),
hijo < Crear un nuevo individuo con los tamafios de desplazamiento
/(i) . e I(0),
0y las variables de decision x i
Evaluar al nuevo individuo con la funcién de aptitud F;;
| Agregar el nuevo individuo a la poblacién hijos;

padres <— Mejores y individuos en padres U hijos;
|ttt 1;

ipest <— Mejor individuo de la poblacién actual;
Regresar ip,s;
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5.2. Aplicaciones

5.2.1. Funcion de Beale
Funcién objetivo

La funcién objetivo recibe como entrada el arreglo de variables de decisién x. La defini-
cién de la funcién objetivo se muestra en la ecuacion (2.5). Sea x = [2.3,3.4], calculamos
f(x) como sigue:

= f(x) = (1.5-23+23-34)2 + (225 - 2.3 +2.3-342)2 + (2625 —23 +2.3-
3.43)%2 = 8984.42.

Funcién de aptitud

La funcién de aptitud F, mide qué tan bueno es un individuo con respecto al problema
de optimizacién f(x) que se desea resolver. Regularmente, la funcién de aptitud debe
regresar un valor mayor o igual que cero y entre mayor sea el valor de aptitud se
considera que se trata de un mejor individuo. Para la funcién de Beale, vamos a definir
la aptitud como sigue:

(5.1)

Sea x = [2.3,3.4], calculamos F,(x) como sigue:

1 1
" Fo(%) = qpasaym = sosaazen &0

Dada la definicién de la funciéon de Beale, sabemos que f(x) > 0. Por lo anterior,
tenemos que F,(x) € (0,1]:

1. Cuando f(x) es un valor muy grande, F, tiende a 0: lim () Fa(x) = 0.

2. Mientras que, cuando f(x) es un valor muy pequefio, F, tiende a 1:
limf(x)_m Fa(x) =1.
Representacién

Cada solucioén se representa con dos arreglos de ntimeros reales, x y ", ambos de tama-
fio n = 2. x contiene los valores que toman las variables de decisién y ¢ los tamafios
de desplazamiento para cada variable de decisién. Por ejemplo:

x = [2.3,34]

o = [0.12,0.37]
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Poblacidn inicial

La poblacién inicial se genera de la siguiente forma. El arreglo x, de cada individuo, se
llena con ntimeros aleatorios generados con una distribucién uniforme en el intervalo
[—4.5,4.5]. El arreglo ¢ se llena con nimeros aleatorios generados con una distribucién
uniforme en el intervalo [0, 1]. A continuacién se muestra un ejemplo.

Poblacioén inicial de tamario 4:

[—3.45,2.34] [0.13,0.78]

. |[2.45,—-2.34] [0.45,0.67]

Pinicial = [—1.29,0.79] [0.57,0.98] (52)
[3.49, —3.94] [0.37,0.88]

Mutacién y autoadaptacién
Para generar la poblacion de hijos, se realiza el proceso de mutacién como sigue. Sean
x = [x1,X2, -, Xn]
o=|oy,0, 00
los componentes de un individuo. Se genera un nuevo individuo:
¥ =[x, a0
o' = [0, 03, 03]
utilizando:
oi =0j-(14+a-N(0,1)) (5.3)

J
x;=xj+0;-N(0,1) (5.4)

Nota:

= N(0,1) retorna un ntmero aleatorio empleando una distribucién normal con
media 0 y desviacion estdndar 1.

® «x es un pardmetro que permite controlar el tamafio del vecindario de la solucién

actual.

Sean x = [2.3,34], ¢ = [0.12,0.37] las componentes del individuo actual, &« = 0.2
y [0.32,0.49,0.12,0.40] la secuencia de nameros aleatorios generados con N(0,1). Las
componentes x’ y ¢’ del nuevo individuo, se calculan de la siguiente forma:

=0} =0p-(1+a-N(0,1)) =012 (140.2-0.32) = 0.12
=0l =01- (14a-N(0,1)) =037 (140.2-0.49) = 0.40
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m ¥ =x0+0)-N(0,1) =23+0.12-0.24 = 2.32
s X, =x;+0] N(0,1) =34+040-0.78 = 3.71
El individuo resultante es x’ = [2.32,3.71] y ¢/ = [0.12,0.40].

Soluciones invalidas

Cada vez que se genera un nuevo individuo es importante revisar que los valores tanto
en su componente x como en su componente o sean validos. En el caso de la funcién
de Beale los valores de las variables de decision x; deben cumplir: Vx; € [—4.5,4.5].
Para este ejercicio, si alguna de las variables no es valida, se ajusta a la cota superior o
inferior. Por ejemplo:

1. [3.4,—4.6] — [3.4,—45).
2. [5,0.43] — [4.5,0.43].
3. [~4.67,4.87] — [—4.5,4.5]

La primera solucién x = [3.4, —4.6] es invilida porque x; excede en 0.1 la cota inferior.
La estrategia que se sigue es ajustar a la cota mas proxima. De la misma manera
ajustamos las soluciones de los ejemplos 2 y 3.

o~ . . . !
En el caso de los tamafios de desplazamiento ;. Se revisa si |0;| < €, en caso de que
. / .
se cumpla, se actualiza con 0; = €. Por ejemplo:

= Para o, = [0.13,0] y €9 = 0.01, ajustamos con ¢7; = [0.13,0.01].

Seleccion de sobrevivientes

El proceso de seleccién empleado es una seleccién mds. Se une la poblacién de padres y
la poblacién de hijos. Posteriormente, se ordenan los individuos con respecto al valor
de aptitud y seleccionamos los y mejores individuos. Donde y es el tamafio de las
poblaciones de padres e hijos.

= Sea Px la poblacién de padres y Py la poblacién de hijos, con sus respectivos
valores en la funcién de aptitud.

2.3,13]  [0.12,057] 0.02
Px=| [43,01]  [0.34,089] 0.07 (5.5)
[—2.43,—-1.23] [0.33,0.24] 0.00

0.12,0.34]  [0.15,0.67] 0.07
Py=| [305  [0.88,048 1 (5.6)
[—2.34,0.43] [0.76,0.29] 0.02

37



5.2. APLICACIONES Capitulo 5

= La nueva poblacién estd conformada por los individuos:

[4.3,0.1] [0.34,0.89] 0.07
P, = |[0.12,0.34] [0.15,0.67] 0.07 (5.7)
3,05] [0.88,048] 1

Estudio experimental y resultados

En este trabajo de tesis se implement6 la clase EvolutionaryProgramming, la cual forma
parte de la libreria pyristic. La implementacién de PE se describe en el apéndice A.3.4.
Nuestro estudio experimental consta de 30 ejecuciones con los siguientes pardmetros:

= Numero de generaciones (iteraciones): 700
= Tamafio de la poblacién en cada generaciéon: u = 100
= =05
Los resultados obtenidos son:
» Valor de la funcion objetivo por la mejor solucién: 0.0
» Valor promedio: 3.23e-28
» Desviacion estdndar: 1.26e-27
» Valor de la funcion objetivo obtenido por la peor solucion: 5.94e-27

El 6ptimo global de este problema es en x = [3,0.5] y f(x) = 0. Dado que la media es
en f(x) = 0y la desviacion estandar obtenida es muy pequefia, podemos concluir que
la metaheuristica propuesta resuelve la funcién de Beale exitosamente.

5.2.2. Funcién de Ackley

Como se describi6 en el capitulo 2, la funcién de Ackley no esta definida para un
numero especifico de variables de decisién. En este caso usaremos n = 10 variables de
decision y reutilizaremos los siguientes componentes descritos en la seccién anterior.

= Representacién de una solucién (con n = 10 componentes)

m Poblacidn inicial

Mutacién y autoadaptacion

Modificacién de soluciones invélidas

m Seleccién de sobrevivientes

Los tinicos elementos que se deben modificar son la funcién objetivo y la funcién de
aptitud.
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Funcién objetivo

La funcién objetivo recibe como entrada el arreglo x del individuo. La
definicion de la funciébn objetivo se muestra en la ecuacién (2.6). Sea
x = [-7.05,—-12.97,—-23.93,22.78, —11.70,23.25, —25.49, —29.66,10.13,6.30], f(x)
queda como sigue:

» f(x) = —20exp (—0.2\/%2?_0 x?) —exp <% o cos(27‘cxi)) +20+e

=21.11

Funcidén de aptitud

En este caso, solo vamos a convertir el problema de minimizacién en uno de maximi-
zacion: F;(x) = —f(x), donde, f(x) es la funcién de Ackley. Es importante observar
que no estamos forzando a que F,(x) > 0.

Sea x = [—7.05,—12.97, —23.93,22.78, —11.70, 23.25, —25.49, —29.66, 10.13, 6.30]

» F(x) = —f(x) =-21.11

Estudio experimental y resultados

La implementacion utilizada para este problema se puede consultar en el apéndi-
ce A.3.5. Los parametros utilizados son los siguientes:

= Numero de generaciones (iteraciones): 500.
= Tamarfio de la poblacién en cada generaciéon: y = 100.
mx=2.
Los resultados obtenidos al realizar 30 ejecuciones independientes son:
= Valor de la funcién objetivo por la mejor solucion: 0.12
= Valor promedio: 3.33
» Desviacion estdndar: 3.003
= Valor de la funcién objetivo obtenido por la peor solucion: 12.52

Sabemos que el 6ptimo global estd en x = [0,...,0] y f(x) = 0. Dado que la me-
dia esta alejada del 6ptimo y la desviacién estdndar es grande, podemos concluir que
la metaheuristica propuesta no resuelve exitosamente la funciéon de Ackley en altas
dimensiones. Recordemos que esta funcién es altamente multimodal y es comtn que-
darse atrapado en 6ptimos locales. Como trabajo a futuro se sugiere realizar un ajuste
en los pardmetros del algoritmo para tratar de mejorar su comportamiento.
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Capitulo 6

Estrategias Evolutivas

Las estrategias evolutivas (EE) fueron propuestas por Rechenberg y Schwefel en la Uni-
versidad Técnica de Berlin en la década de 1960 y pertenecen a uno de los paradig-
mas de la computacién evolutiva. El objetivo de Rechenberg y Schwefel era disefiar una
boquilla en un problema de hidrodindmica [17]. Una distincién entre EE y PE es la
interpretacion de un individuo dentro de la poblacién. En PE cada individuo se con-
sidera de una especie distinta, mientras que en EE todos los individuos pertenecen a
una misma especie y por lo tanto se les puede aplicar un operador de recombinacién
(cruza).

La primera version de EE es conocida como (1 4 1) — EE y trabaja de la siguiente for-
ma: Se genera un individuo x utilizando una distribucién uniforme. Posteriormente,
se genera un individuo y tras la mutacién del individuo x. Es decir, x acttia como pa-
dre y y como hijo. El individuo x es mutado de la siguiente forma: y = x + z, donde,
z es un vector con valores aleatorios generado con una distribucién normal con media
0 y desviacion estandar o. El valor ¢ controla qué tanto se altera la solucién x. Final-
mente, los individuos x y y compiten y sobrevive el individuo mds apto. Es decir, el
individuo con mejor aptitud serd quien pase a la siguiente generacién y acttie como el
individuo padre. Este proceso se repite durante G generaciones. Ver algoritmo 4.

El valor 0 no permanece constante a lo largo de las generaciones (iteraciones), se ajusta
(auto-adapta) utilizando la regla de éxito 1/5 cada k iteraciones. La regla de éxito se
define como:

o/c Sips>1/5,
oc=4q0-c Sips <1/5 (6.1)
o Sips =1/5

donde p; es el porcentaje de mutaciones exitosas y c es una constante para controlar
cuanto crece o decrece ¢. En la literatura se aconseja usar 0.817 < ¢ < 1[18]. Enla ecua-
cion (6.1) podemos ver que si el porcentaje de éxito es mayor a 1/5, se decide realizar
una biisqueda mds amplia con la esperanza de no quedar atrapados en 6ptimos locales.
Por el contrario, si el porcentaje de éxito es menor a 1/5, se define un vecindario mas
pequefio con el objetivo de mejorar la solucién localmente.
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Algoritmo 4: Version: (1 + 1)-EE
Entrada: Valor inicial de ¢, constante c, nadmero k de iteraciones para ajustar o,
nimero maximo de generaciones G y pardmetros de entrada para el
problema que se quiere resolver.
Salida : Mejor solucién encontrada.
t <0
Msyceess ful < 0;
Obtener solucién inicial x;
Evaluar f(x);
while t < G do
Mutar la solucién x: x; = x; + o - N;(0,1);
if x’ es mejor que x then
x — x';
Msuccess ful <~ Msuccess ful +1
t+—t+1;
if t mod k == 0 then
Ps < msuccessful/k/'
If p, >1/5thenc < oc/c;
If p, <1/5thenc <« o0-c;
Msuccess ful < 0;

Regresar x;

6.1. Descripcidon del algoritmo

Las EE al igual que PE son paradigmas de la computacién evolutiva. Las diferencias
principales con respecto a PE las veremos en los operadores genéticos y la seleccién
de un conjunto de individuos que actuaran como padres. El algoritmo 5 muestra de
manera muy general como opera una EE y en las siguientes secciones describimos
cada uno de los componentes principales de las EE y se presenta una propuesta de
algoritmos basados en EE para resolver los dos problemas de optimizaciéon continua
abordados en el capitulo anterior: 1) funcién de Beale y 2) funcién de Ackley.
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Algoritmo 5: Version general de una EE

Entrada: Nimero méximo de generaciones G, minimo valor de tamafio de
paso g, tamafio de la poblacién p, tamafio de la poblacién de hijos A
y pardmetros de entrada para el problema que se quiere resolver.

Salida : Mejor solucién encontrada.

t <+ 0;

poblacién <— Obtener poblacién inicial;

while t < G do

cont < 0;

hijos + @;

while cont < A do

padres <— Seleccionar aleatoriamente dos individuos de la poblacién

actual (poblacién);

hijo < Generar un hijo aplicando los operadores de cruza y mutacion a

los padres (padres);

hijos <— hijos U {hijo};

cont < cont +1;

poblacién <— Seleccionar los individuos que pasaran a la siguiente
generacién de poblacién U hijos.;
t+—t+1;

Xpest <— Mejor individuo de la poblacién actual;

Regresar Xpest, fbest/'
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6.2. Representacion

En EE cada individuo de nuestra poblacién se representa con dos arreglos x y o. El
arreglo x regularmente contiene valores flotantes asociados a cada variable de decisién
del problema. Mientras, el arreglo ¢ (tamafio de desplazamiento), regula qué tanto son
alteradas las variables de decision al generar un hijo. El vector de desplazamiento ¢
puede ser de diferentes tamafios. En este trabajo se presentard tinicamente m = 1y
m = n. Si o es de longitud m = 1, nos referimos a un tamafio de desplazamiento
para todas las variables de decisién del individuo asociado. Si m = n, se emplea un
tamafio de desplazamiento distinto para cada variable de decisién. A continuacién se
muestran estas dos posibles representaciones.

» Cuando es un ¢ para todas las variables de decision:
[xll e /xi’l]/ [0-]
= Cuando es un ¢ por variable de decisién:

[xll te /xn]/ [01/ T IUH]

6.3. Seleccion de padres

La seleccion de padres es el proceso de seleccién de individuos que serdn empleados
en la fase de recombinacién (cruza). En EE regularmente se seleccionan aleatoriamente

utilizando una distribucion uniforme.
Nota:

Los operadores de cruza que se presentardn a continuacién, generan un tinico hijo
H. Por esta razén si deseamos generar A hijos,
se deben tomar 2A individuos de la poblacién actual.

6.4. Operadores de recombinacién o cruza

Regularmente, los operadores de recombinacién o cruza utilizan dos individuos (pa-
dres) para generar un nuevo individuo (hijo). Existen varias propuestas de operadores
de cruza, a continuacion se describen dos.

6.4.1. Discreta

Este tipo de recombinacién genera un nuevo individuo tomando componentes de
ambos padres. Para ello, recorre una a una cada componente y de manera aleatoria
decide si pertenece al primer padre o al segundo.
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6.4.2. Intermedia

El operador de cruza intermedia genera un nuevo individuo calculando el promedio
de cada componente, considerando a ambos padres. Sean P; y P; los individuos pa-
dres, el nuevo individuo H se genera como sigue:

A )

H
2

6.5. Operadores de mutacion

Los operadores de mutacién alteran tanto las componentes correspondientes a las va-
riables de decisién (x) como las componentes asociadas a los tamafios de paso (). De
esta forma, los tamafios de paso se van ajustando durante el proceso de busqueda.
Esto se conoce como auto-adaptacién.

La mutacién en las variables de decisién se realiza de la siguiente forma:
x;=x;+0]-N(0,1) (6.2)

donde N(0,1) genera un numero aleatorio utilizando una distribucién normal con
media 0 y desviacion estdndar 1. En el apartado 6.5 podemos observar que los valores
de o definen qué tanto podemos alterar la componente de nuestra solucién actual.
Una o pequenia se traduce en cambios pequefios en nuestra solucién, una ¢ grande
significa cambios grandes en nuestra solucién. Como mencionamos anteriormente, en
el disefio de EE se ha considerado utilizar un tamafio de paso tinico asociado a todas
las variables de decisién o un tamafio de paso por cada variable de decisién e incluso
se han estudiado propuestas que consideran la correlaciéon entre las variables. En las
siguientes secciones describimos la mutacioén utilizada para las primeras dos opciones.

6.5.1. Mutacién con un tinico tamaifio de paso
En este caso, ¢ se actualiza de la siguiente forma:

o =g eTNOD (6.3)
donde N(0,1) es un namero aleatorio utilizando una distribucién normal con media

0 y desviacién estdndar 1. T es un parametro de entrada conocido como tasa de apren-
dizaje. Se recomienda emplear T = %, donde, n es el nimero de variables de decision.
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6.5.2. Mutacién con un tamaifio de paso por variable de decisién

La motivacion de usar un tamafio de paso por variable de decisién es que cada va-
riable puede tener un comportamiento diferente. A continuacién se muestra cémo se
actualizan los tamafios de paso de cada variable:

o =0 eT’~N(0,1)+T~N,'(O,1) (64)

donde N;(0, 1) representa un nimero aleatorio con una distribucién normal con media

0 y desviacion estdndar 1 para cada o;. Los pardmetros T y T’ se conocen como tasas

.. . 1 ! 1 .
rendizaje. Se recomienda emplear T = = —=—, don 1 namer
de aprendizaje. Se recomienda emplear T ARYT Jz?’do de, n es el namero

de variables de decision.

6.6. Esquemas de seleccidon de sobrevivientes

A continuacién se describen dos esquemas de seleccion de sobrevivientes que se utili-
zan comunmente.

= (¢ + A). En este esquema se une la poblaciéon de padres de tamafio y y la pobla-
cién de hijos de tamafio A. Posteriormente, se seleccionan a los u mejores indivi-
duos de acuerdo a su valor de aptitud.

= (y1,A). En este esquema la poblacion de hijos reemplazaré la poblacién de pa-
dres. Para ello, se seleccionan a los p mejores hijos considerando su aptitud. Es
importante hacer notar que se debe cumplir que y < A.

6.7. Aplicaciones

6.7.1. Funcion de Beale
Funcién objetivo

La funcién objetivo recibe como entrada el arreglo de variables de decisién x. El célculo
de la funcion objetivo se muestra en la ecuacion (2.5). Sea x = [2.3,3.4], calculamos
f(x) como sigue:

= f(x) = (15-23+23-34)2 + (225 - 2.3 +2.3-342)2 + (2625 —23 +2.3-
3.4%)? = 8984.42.

Funcién de aptitud

La funcién de aptitud F, mide qué tan bueno es un individuo con respecto al problema
de optimizacién f(x) que se desea resolver. Regularmente, la funcién de aptitud debe
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regresar un valor mayor o igual que cero y entre mayor sea el valor de aptitud se
considera que se trata de un mejor individuo. Para la funcién de Beale, vamos a definir
la aptitud como sigue:

(6.5)

Sea x = [2.3,3.4], calculamos F,(x) como sigue:

N S B
= B(¥) = t71 = sosrazn © 0

Representacion de una solucién

Cada solucién se representa con dos arreglos de ntimeros reales, x y o, ambos de tama-
fio n = 2. x contiene los valores que toman las variables de decisién y ¢ los tamafios
de desplazamiento para cada variable de decisién. Por ejemplo:

x = [2.3,34]
o = [0.12,0.37]

Poblacidn inicial

La poblacién inicial se genera de la siguiente forma. El arreglo x, de cada individuo,
se llena con niimeros aleatorios generados con una distribucién uniforme en el inter-
valo [—4.5,4.5]. El arreglo ¢ se genera de la misma forma pero en el intervalo [0,1]. A
continuacion se muestra un ejemplo.

Poblacién inicial de tamafio 3:
[—3.45,2.34] [0.13,0.78]
Piicial = | [2.45,—2.34] [0.45,0.67] (6.6)
[—1.29,0.79] [0.57,0.98]
Cruza
Para generar un nuevo individuo se utilizara:
= Cruza intermedia para el arreglo x
= Cruza discreta para el tamafio de desplazamiento

A continuacién se muestra un ejemplo. Sean:

P P = [-3.45,2.34] [0.13,0.78]

- |, = [245,—2.34] [0.45,0.67]
los individuos que actuardn como padres y r = [1,0] la secuencia de 1’s y 0’s que
simulan el lanzamiento de una moneda. El arreglo xg = [—0.5,0] se obtiene como

sigue:
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X1,1+X21 _ —3.45+245
11— 3454245 5,

1. La componente uno es igual a

. 2.34+(—2.34
2. La componente dos es igual a 2121%22 — 34+(-234) _ 0.
% g 2 2

El arreglo o = [0.13,0.67] se obtiene como sigue:

1. Para la componente uno, se simula un volado. Si cae 1, se copia la informacién
del padre Pj, de lo contrario se toma del padre P,. Dado que r; = 1, agregamos
el valor de P; en o = [0.13].

2. Para la componente dos, repetimos el proceso. Se obtuvo r, = 0, por lo tanto,

H, = [0.13,0.67).
Por lo tanto, el hijo obtenido es H = [[—0.5,0], [0.13,0.67]].
Mutacion

Dado que se estd empleando un tamario de paso por variable de decisién, utilizaremos
la ecuacion (6.4). Si H = [[—0.5,0],[0.13,0.67]] es el hijo que se desea mutar, el proceso
de mutacién es como sigue. Primero se debe realizar la mutacién de los tamafios de

/
las tasa aprendizaj van ilizar son: T = —— =05y 1 = —2
paso, las tasas de aprendizaje que se van a utilizar so 7o 05y NG

0.59. Supongamos que [0.17,0.23,0.67] es un arreglo de ntmeros aleatorios generados
con una distribucién normal con media 0 y desviacién estdndar 1, las componentes del
vector o se obtienen de la siguiente forma:

. /. . . .
1. La componente uno es igual a oy - 7 NOD+TNO1) — (.13 . 050174059023

0.16.

2. La componente dos es igual a oy - ¢7 NOD+TNi1(01) — (67 . (05017059067 —
1.08.

Por lo tanto, ¢’y = [0.16,1.08]. Sea 0.38 un numero aleatorio generado con una dis-

tribucién normal con media 0 y desviacién estandar 1, el proceso de mutacién de las
variables de decisién queda de la siguiente forma.

1. La componente uno es iguala x; + 07 - N(0,1) = —0.5+0.16 - 0.38 = —0.43

2. La componente dos es igual a x, + 05 - N(0,1) = 0+ 1.08 - 0.38 = 0.41
Por lo tanto, el hijo mutado queda como H' = [[—0.43,0.41],[0.16,1.08]].

Soluciones invalidas

Cada vez que se genera un nuevo individuo es importante revisar que los valores tanto
en su componente x como en su componente o sean validos. En el caso de la funcién
de Beale, los valores de las variables de decisién x; deben cumplir: Vx; € [—4.5,4.5].
Para este ejercicio, si alguna de las variables no cumple con esta condicién, se ajusta a

. . . . . /
la cota superior o inferior. En el caso de los valores de ;. Se revisa si ](7]| < €p, en caso

. !/
de que se cumpla, se actualiza con 0; = €o-
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Seleccion de sobrevivientes

El proceso de seleccion empleado es una seleccién mds. Se une la poblacién de padres
y la poblaciéon de hijos. Posteriormente, se ordenan los individuos con respecto al
valor de aptitud y seleccionamos los u mejores individuos. Donde y es el tamafio de

la poblacién de padres.

= Sea Px la poblacién de padres y Py la poblacién de hijos. Cada fila representa un
individuo, la primera posicién almacena el arreglo x, la segunda el arreglo o y

la tercera el valor de aptitud.

[[—3.45,2.34] [0.13,0.78
Py = |[2.45,—2.34] [0.45,0.67
[—1.29,0.79] [0.57,0.98

]
]
]
[—05,0]  [0.13,0.67]
]
]

Py = [[0.58,—0.77] [0.45,0.98
[—2.37,1.56] [0.57,0.78

0.00]
0.00
0.04

0.04]
0.11
0.05|

= La nueva poblacién estd conformada por los individuos:

[—1.29,0.79] [0.57,0.98]
P, = |[-2.37,1.56] [0.57,0.78]
[0.58, —0.77] [0.45,0.98]

Estudio experimental y resultados

0.04
0.05
0.11

(6.7)

(6.8)

(6.9)

En este trabajo de tesis se implement6 la clase EvolutionStrategy, la cual forma parte
de la libreria pyristic. En el apéndice A.4.4, se puede consultar la documentacién. Para
estudiar el comportamiento de nuestra metaheuristica, en este problema, se ejecut6 30

veces con los siguientes pardmetros:
= Numero de generaciones: 200

= Tamafio de la poblacién y: 80

Tamario de la poblacién A: 160

Esquema de seleccion: (u + A)

Los resultados obtenidos son:

= Valor de la funcién objetivo por la mejor solucion: 7.65172802912719e-24

» Valor promedio: 4.2654367173737946e-13
m Desviacion estandar: 1.9074148651240894e-12
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= Valor de la funcién objetivo obtenido por la peor solucién: 8.956762249866645e-12

El 6ptimo global de este problema es en x = [3,0.5] y f(x) = 0. Dado que la media es
en f(x) = 0y la desviacion estandar obtenida es muy pequefia, podemos concluir que
la metaheuristica propuesta resuelve la funcién de Beale exitosamente.

6.7.2. Funcién de Ackley

A continuacién se presenta una propuesta para resolver la funcién de Ackley con 10
variables de decision. Para este ejemplo, reutilizaremos los siguientes componentes
descritos en la seccién anterior.

Representaciéon de una solucién

Generacioén de la poblacién inicial

Recombinacién para la solucién y el tamafio de desplazamiento

Mutacion de la solucién y tamafio de desplazamiento

Seleccion de sobrevivientes

Funcién objetivo

La funcién objetivo recibe como entrada el arreglo x del individuo. La definicién de la
funcién objetivo se muestra en la ecuacion (2.6).
Sea x = [—7.05,—12.97, —23.93,22.78, —11.70,23.25, —25.49, —29.66, 10.13, 6.30]

» f(x) =—20exp (—0.2 iyr, xlz) —exp (% o cos(27‘cx1~)) +20+e¢
=21.11

Funcién de aptitud

En este caso, solo vamos a convertir el problema de minimizacién en uno de
maximizacion: F,(x) = —f(x), donde, f(x) es la funcién de Ackley. Es im-
portante observar que no estamos forzando a que F,(x) > 0. Sea x =
[—7.05,—-12.97, —23.93,22.78, —11.70, 23.25, —25.49, —29.66, 10.13, 6.30]

» F(x) = —f(x) =—-21.11
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Estudio experimental y resultados

En el apéndice A.4.6, se puede consultar la documentacion. Este problema se abor-
d¢6 utilizando dos EE: (4 +A) —EEy (14 1) — EE. A continuacién se muestran los
parametros de entrada utilizados.

* Numero de generaciones: 250

¢ Tamafio de poblacién p: 100

¢ Tamafio de poblacién A: 200
= (1+1)—EE

e Numero de generaciones: 10,000
* Valor c: 0.83
* Valor k: 20

Para cada EE se hicieron 30 corridas independientes. En la siguiente tabla se muestran
los resultados obtenidos.

| | (1+1)—EE | (u+A)—EE]|

Valor de la funcién objetivo por la mejor solucién 16.959 0.008
Valor promedio 19.547 0.081
Desviacién estdndar 0.664 0.079
Valor de la funcién objetivo obtenido por la peor solucion 20.235 0.327

Recordemos que el 6ptimo global de este problema estd en x = [0,...,0] y f(x) = 0.
Como podemos observar, la EE mds simple obtiene los peores resultados y se queda
estancada en minimos locales. Por el contrario, la versién poblacional con un tama-
fio de paso por variable de decisién y una selecciéon mds, logra llegar muy cerca del
minimo. Ademds, podemos decir que su comportamiento es robusto dado que la des-
viacioén estdndar con respecto al resultado de cada ejecucion es pequefia. Para intentar
mejorar los resultados, se recomienda realizar un ajuste de parametros.
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Algoritmos Genéticos

Los algoritmos genéticos (AG) fueron propuestos por John H. Holland [9] y forman parte
de los tres paradigmas de la computacion evolutiva. Estos estdn inspirados en la evolu-
ciéon de los seres vivos, donde, los individuos compiten por los recursos limitados.
Regularmente, los individuos mds fuertes logran sobrevivir y reproducirse, pasando
asi, su informacién genética a las nuevas generaciones. El proceso evolutivo de los
individuos, en las primeras versiones de los AG, es visto a nivel genotipo: cada indi-
viduo de la poblacién se representa con una cadena binaria conocida como cromosoma.
Posteriormente, se aplican operadores genéticos a los cromosomas de los individuos
para generar nuevos individuos. Una diferencia entre EE y AG es el proceso de selec-
cién de padres. En EE cada individuo tiene la misma probabilidad de reproducirse.
En los AG, la aptitud' determina la probabilidad que tiene un individuo para repro-
ducirse, es decir, los mds aptos tendrdn mds posibilidades de replicar su informacién
genética.

En este capitulo se explicaran brevemente los principales componentes de un AG y se
aplicardn en dos problemas de optimizacién continua y uno de optimizacion discreta.

7.1. Descripcién del algoritmo

Los AG son un proceso iterativo. Se inicia con un conjunto de individuos que confor-
man la poblacién P. Cada individuo es visto como una solucién a nuestro problema
y tiene asociado un valor de aptitud. Posteriormente, se selecciona un conjunto S de
la poblacién P empleando un método de seleccién de padres. A los individuos que estan
en S se les aplica un operador de recombinacién o cruza, este altimo puede ser sexual o
asexual. El modo de recombinacién se decide definiendo una probabilidad p. de ser
sexual y una probabilidad 1 — p. de ser asexual. En la recombinacién sexual, se empa-
rejan dos individuos (padres) de la poblaciéon S para generar dos nuevos individuos
(hijos). Una vez generados los hijos a través del operador de cruza, se les aplica un

La aptitud refleja qué tan buena es una solucién en comparacién con las demads soluciones, consi-
derando el problema que se estd optimizando.
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operador de mutacién. Este operador realiza pequefias alteraciones en la informacién
genética de los hijos. La poblacién de hijos es etiquetada como D. Finalmente, se selec-
cionan los individuos que se mantendran en la siguiente generacién (sobrevivientes).
Para ello hay diferentes esquemas de seleccién en los que se puede utilizar tinicamen-
te la poblacién de hijos D o la unién de las poblaciones D y P. Finalmente, se repite
este proceso durante un determinado ntimero de generaciones. El algoritmo 6 mues-
tra de manera general como opera un AG. En las siguientes secciones, se explicara de
manera detallada los principales componentes de un AG.

Algoritmo 6: Algoritmo Genético

Entrada: Nimero maximo de generaciones G, tamafio de la poblacion p,
probabilidad de cruza p., probabilidad de mutacién p;, y pardmetros
de entrada para el problema que se quiere resolver.

Salida : Mejor solucién encontrada.

pob_actual <— Poblacién inicial de tamafio y;

Asignar aptitud a cada individuo de pob_actual considerando f(x);

t+1;

while t <= G do
padres < Utilizar un método de seleccién de padres para determinar los p

individuos, de pob_actual, que actuardn como padres;
hijos + @;
foreach i, j € padres do
if random(0,1) < p. then
| Aplicar operador de cruza a iy j y generar dos hijos hy y h;
else
L Generar dos hijos 1y y hy de manera asexual: hy < i, hy + j;

Aplicar operador de mutacién a hy y hy, usando py;
| hijos < hijos U{hy, ha};
pob_actual <— Seleccionar los y individuos sobrevivientes;
| et 1;
Xpest <— Mejor individuo de la poblacién actual;
Regresar Xbests f(xbest)}

7.2. Representacion

Los primeros AG representaban cada individuo con una cadena binaria y tenfan me-
canismos para transformar dicha cadena en los valores asociados a cada variable del
problema. Es decir pasar del genotipo al fenotipo. Esto implicaba costos computacio-
nales adicionales, lo cual motiv6 el surgimiento de nuevas propuestas. A continuaciéon
se explican las representaciones empleadas en este trabajo de tesis.

= Representacién real para problemas de optimizacién continua. Cada solucién
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es representada por un arreglo con valores reales, donde, cada componente del
arreglo esta asociado a una variable de decisién del problema.

= Representacién de nimeros naturales para permutaciones. Cada solucién es
un acomodo de n valores naturales, comenzando del nimero 0 hasta el nimero
n—1.

7.3. Meétodos de seleccion de padres

Actualmente, existen varios métodos de selecciéon de padres. En este trabajo solo se
abordan cuatro de ellos: ruleta, universal estocédstica, muestreo deterministico y selec-
cién por torneo. Estos métodos de seleccion de padres calculan el valor esperado de

cada individuo de la siguiente forma: E; = %, donde f; es la aptitud del individuo i y

fm es la aptitud promedio de la poblacién. Sea p; = ZLlf, la probabilidad de seleccionar
/)

al individuo i, el valor esperado E; de un individuo indica cuédntas copias se esperan
obtener de ese individuo, si selecciono aleatoriamente n individuos considerando su
probabilidad de seleccién.

7.3.1. Método de la ruleta

Este método se inspira en girar una ruleta repetidamente, donde, cada segmento de
la ruleta representa la probabilidad de seleccién de un individuo. Ver algoritmo 7. El
algoritmo recibe un vector con la aptitud de cada uno de los individuos, la aptitud en
la posicién i estd asociada al individuo i. Con este método es posible que los peores
individuos acttien como padres e incluso podrian participar en la generaciéon de mas
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de un hijo.

Algoritmo 7: La ruleta

Entrada: Poblacién de tamafio p.
Salida :Poblacién de p individuos seleccionados.
Sea f;, la aptitud promedio de la poblacion, calcular el valor esperado para

cada individuo i: E; = Jf—;;
padres <— ©;

fork =1to u do
Generar un ntmero aleatorio entre 0 y y, utilizando una distribucién

uniforme: r <— rnd (0.0, u);
suma <+ 0;
1+ —1;
while suma < r do

i+ i+1;

L suma <— suma + E;;
Seleccionar al individuo i como padre:
padres < padres U{i};

Regresar padres;

7.3.2. Universal estocastica

Este método tiene como objetivo que el nimero de copias que se generan de cada in-
dividuo (veces que actiia como padre) sea muy cercano a su valor esperado. Para ello
calcula el valor esperado de cada individuo E; y genera un valor aleatorio r en el inter-
valo [0, 1) utilizando una distribuciéon uniforme. Posteriormente, para cada individuo
se crean al menos | E; | copias y el valor aleatorio r decidir4 si se realiza una copia mas.
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Ver algoritmo 8.

Algoritmo 8: Universal estocastica

Entrada: Poblacién de tamafio p.

Salida :Poblacién de p individuos seleccionados.

Sea f;, la aptitud promedio de la poblacion, calcular el valor esperado para
cada individuo i: E; = Jf—’; ;

Generar un namero aleatorio entre 0 y 1, utilizando una distribucién
uniforme: r < rnd(0,1);

padres < ©;

suma < 0;

fori< 1,i <y, i+ +do

suma <— suma + E;;

while suma > r do
Seleccionar al individuo i como padre:

padres < padres U{i};
r<—r+1;

Regresar padres;

7.3.3. Muestreo deterministico

El objetivo del muestreo deterministico es acercarse a los valores esperados calculados
a partir de la aptitud de los individuos. Sea E; el valor esperado de cada individuo
i. Se toma la parte entera del valor esperado del individuo i y serd el ntiimero de co-
pias del individuo i. Para completar el nimero de padres solicitado, se seleccionan
los individuos restantes considerando la expansion decimal del valor esperado de los
individuos. Los individuos con un mayor valor son seleccionados primero. Ver algo-
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ritmo 9.

Algoritmo 9: Muestreo deterministico
Entrada: Poblacion P de tamafio N.
Salida :Poblacién de N individuos seleccionados.
Sea f; la aptitud promedio de la poblacién, calcular el valor esperado para

cada individuo i: E; = J{[—; ;
padres < @;

foreachi € P do
L padres <— padres U {Parte entera de E; copias de i};

if tamario de padres < N then
Ordenar de manera decreciente la poblacion P por la expansion decimal ;
i<+ 0;
while tamarfio de padres < N do
padres < padres U { P[i] };
L i+i+1;

R;gresa padres

7.3.4. Seleccién por torneo

Existen dos versiones de este método: deterministica y probabilistica. La versioén de-
terministica genera una presion de seleccion fuerte. El peor individuo tiene una proba-
bilidad 0 de ser seleccionado como padre. El método consiste en crear k grupos, donde
cada grupo tiene s individuos. Posteriormente, se realiza un torneo por grupo. La ver-
sion deterministica selecciona siempre al mejor individuo de cada torneo y repite el
proceso hasta completar el nimero de padres requerido. En la versién probabilistica
se define una probabilidad p de seleccionar al mejor individuo en los torneos. En cada
torneo, se simula un volado pesado considerando p y se decide si tomar al mejor o al
peor individuo de cada grupo. Ver algoritmo 10.
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Algoritmo 10: Seleccién por torneo
Entrada: Poblacién P de tamafio N, tamafio del torneo s y probabilidad de
seleccionar al mejor p.
Salida :Poblacién de N individuos seleccionados.
Sea Fa; la aptitud del individuo i;
padres < @;
fori < 1Tosdo
Generar K conjuntos de tamafio s;
fork; € Kdo
if rand(0,1) < p then
| padres < padres U { Individuo del conjunto k; con mayor Fa};
else
L padres <— padres U { Individuo del conjunto k; con menor Fa};

Regresar padres;

7.4. Operadores de recombinacion o cruza

Los operadores de recombinacién simulan el proceso de cruza efectuado en los siste-
mas bioldgicos. Para ello generan soluciones hijas intercambiando segmentos de infor-
macién de las soluciones padre. A continuacién se describen algunos operadores de
cruza.

7.4.1. Cruza de n puntos

Este operador es una generalizacién de la cruza de un punto propuesta por Holland
[8]. Originalmente, se aplic6 a individuos con representacién binaria. Dados dos pa-
dres, se crean dos nuevos individuos. Para ello se seleccionan de manera aleatoria n
puntos de cruza. Los hijos van copiando posicién a posicién la informacién de uno
de los padres, cada vez que se encuentra un punto de cruza, intercambian el padre
del cual estan realizando la copia. El primer hijo comienza con la informacién del pri-
mer padre y el segundo hijo comienza con la informacién del segundo padre. En la
figura 7.1 se muestra un ejemplo cuando n = 2.

7.4.2. Cruza uniforme

Fue propuesta por Ackley en 1987, originalmente se aplicaba en individuos con repre-
sentacion binaria. Sean P; y P, los padres y p. la probabilidad de intercambio. Este
operador genera dos hijos H; y H, como sigue: copia la informacién del padre P1 en
H1 y la informacién del padre P2 en H2. Después, se recorre cada posicién de la cade-
na binaria y se genera un valor aleatorio r con distribucién uniforme entre [0,1). Si el
valor aleatorio r < pc, se intercambian los padres.
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Padres Descendientes
3 2 1 4 5 6 4
3 3 4 4 5 6
r ! + !
! puntos |
i decruza ! ‘ < '
' i ; .
1 3 4 2 6 5 ' N ¢ (S
o

Figura 7.1: Cruza de 2 puntos

P;,P1; SiR; < pc

: 7.1)
Py, P SiR; > pc

Hy;, Hy; = {

7.4.3. Cruza intermedia completa

Este tipo de cruza se aplica cuando se estd trabajando con representacién real. Sean P,
y P, las soluciones padres y « un valor entre (0, 1), obtenemos dos soluciones hijas de
la siguiente forma:

lelX'Pl—l—(l—lX)-pz
HzZDC-Pz—f-(l—lX)-Pl

7.4.4. Cruza binaria simulada (simulated binary crossover)

Este tipo de cruza fue propuesta para representacion real. Dadas dos soluciones padres
P; y P, se generan dos soluciones hijas H; y H de la siguiente forma:

H; = 0.5[(P; + P,) — B|P, — Py]]
Hy = 05[(Py + P,) + B| P> — P4 ]
Donde S se define como sigue:

1

(2u)neit Siu <0.5,

i (ﬁ)l“ Siu>05

(7.2)

Regularmente, n; esiguala1 62y u € [0,1].
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7.4.5. Order crossover

Fue propuesta por Davis en 1985 y se utiliza en individuos con representacion entera
para permutaciones. Dado dos padres P; y P,, se generan dos individuos Hy y Hp
como sigue: Para el hijo Hj, selecciona un segmento de longitud variable de manera
aleatoria del padre P;, este segmento es copiado a H; en las mismas posiciones. Las
posiciones restantes son completadas con la informacién del padre P,, de izquierda a
derecha, sin considerar los elementos que aparecen en el segmento copiado del padre
P;. Para el segundo hijo H», se realiza el mismo procedimiento pero intercambiando a
los padres. La figura 7.2 muestra un ejemplo.

P1: 1 3 2 4 5 6

P2: 3 2 1 6 5 4
Segmento seleccionado Segmento seleccionado
de P1: de P2:

2 4 5 3 2 1 6
Colocamos las posiciones restantes Colocamos las posiciones restantes
por de izquierda a derecha en P2: por de izquierda a derecha en P2:

3 1 2 4 ) 6 3 2 1 6 4 5
Hijos

Figura 7.2: Ejemplo de cruza por orden

7.5. Operadores de mutacion

La mutacion se considera como un operador secundario en los AG y simula los errores
de copiado que existen en los sistemas bioldgicos. A continuacion se describen algunos
operadores de mutacion.
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7.5.1. Mutacién para representacién binaria

Sea X un arreglo con una secuencias de 0’s y 1’s que representa la informacion genética
de la solucién hija. El arreglo mutado X' se genera como sigue: Visitamos cada posicién
del arreglo X y se modifica su valor con una probabilidad p,,. Si el arreglo en dicha
posiciéon contiene un 0, este se sustituye por un 1, de lo contrario, es reemplazado por
un 0.

7.5.2. Mutacién para representacion real: de limite

Sea X un arreglo de longitud n con la informacién de la solucién hija, donde 1 es el
numero de variables de decision. El arreglo mutado X' se obtiene como sigue: Selec-
cionamos una de las n posiciones de X de manera aleatoria y la ajustamos al limite
superior con una probabilidad de 0.5, de lo contrario, al limite inferior.

— 7.3
S UB SiR > 05 7:3)

: {LB SiR <05
donde Xll< representa la variable de decisién seleccionada, R es un ntiimero aleatorio
en el intervalo [0, 1), generado con una distribucioén uniforme, LB y UB son los limites

. . . . . /
inferior y superior, respectivamente, de la variable X;.

7.5.3. Mutacién para representacion real: uniforme

Sea X un arreglo de longitud 7 con la informacién de la solucién hija, donde, 1 es el
ntmero de variables de decisién. El arreglo X' tras la mutacién se obtiene como si-
gue: Seleccionamos una de las n posiciones de X de manera aleatoria y reemplazamos
el valor que tiene por un valor aleatorio con distribucién uniforme entre los limites
permisibles de la variable de decisién seleccionada.

7.5.4. Mutacién para representacion real: no uniforme

La mutacién no uniforme agrega un ruido ¢ a cada variable de decisién. El valor ¢ se
puede generar con una distribucién normal con media 0 y desviacién estandar 1. Sea
X el arreglo con la informacién del hijo, el hijo mutado se genera de la siguiente forma:

XiIZXi-f—(Si ViG[O,...,n] (7.4)

donde, 1 es el nimero de variables de decision. Existen otras propuestas de mutacién
no uniforme. Por ejemplo, Michalewicz propuso en 1992 ajustar el grado de perturba-
cién segtin la generacion. En las primeras generaciones, la perturbacion a las variables
es mayor y en las tltimas generaciones es muy pequefia.
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7.5.5. Mutacién para permutaciones: por desplazamiento

Es una generalizaciéon de la mutacion por insercién. La mutacion por insercién consis-
te en seleccionar aleatoriamente un elemento de la permutacion y una nueva posicién.
Posteriormente, coloca el elemento en la nueva posicién y desplaza el resto de los ele-
mentos hacia la derecha. La mutaciéon por desplazamiento realiza k inserciones, donde
k es un pardmetro que define el usuario. Ver figura 7.3.

-
NE— - - - E—
o @ 566 e EEE
B

Figura 7.3: La imagen superior muestra un ejemplo de mutacién por insercién. La imagen
inferior es un ejemplo de mutacién por desplazamiento con k = 2.

7.5.6. Mutacién para permutaciones: por intercambio

Dada una permutacién, intercambia dos posiciones seleccionadas de manera aleato-
ria. Las posiciones restantes permanecen igual. Ver figura 7.4.

EEEEENS - - BN B
N

Figura 7.4: Mutacién por intercambio.

7.6. Esquemas de seleccién de sobrevivientes

Al igual que en las estrategias evolutivas los dos esquemas de sobrevivientes mas
utilizados son:
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7.7. APLICACIONES Capitulo 7

= (44 A). En este esquema se une la poblacioén de padres de tamario y y la pobla-
cién de hijos de tamafio A. Posteriormente, se seleccionan a los # mejores indivi-
duos de acuerdo a su valor de aptitud.

» (31, A). En este esquema la poblacién de hijos reemplazara la poblacién de pa-
dres. Para ello, se seleccionan a los p mejores hijos considerando su aptitud. Es
importante hacer notar que se debe cumplir que u < A.

7.7. Aplicaciones

7.7.1. Funcion de Beale

En este caso usaremos la misma representacion y funcién de aptitud descritas en los
capitulos 5y 6.

Poblacidn inicial

La poblacién inicial se genera de la siguiente forma. El arreglo, de cada individuo,
se llena con nimeros aleatorios generados con una distribucién uniforme en el inter-
valo [—4.5,4.5]. A continuacién se muestra un ejemplo donde cada fila representa un
individuo de la poblacién.

3.45,2.34],0.00]
2.45,-2.34/,0.00

IS ],

[ ],
P, = % 1.29, 079} 0.04 75
[ ],

3.49, ~3.94],0.00
1.27,-0.67],0.21
| [2.13,0.19],0.74 |

Seleccion de padres

En este problema, utilizaremos una seleccién por torneo, donde, cada conjunto es de
tamafio k = 3 y la probabilidad de seleccionar al individuo con mayor aptitud dentro
de un grupo es p = %, si no, se selecciona al individuo con menor aptitud en ese
grupo. Por ejemplo:

Sea: )
3.45,2.34],0.00,0

2.45,—-2.34/,0.00,1

(- Js

[ Js
P, - % 1.29,0. 79} ,0.04,2 76
[ Js

3.49, -3.94],0.00, 3
1.27,-0.67],0.21,4
| [2.13,0.19],0.74,5 |
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la poblacién actual (la primera posicién es la solucién x, la segunda la aptitud y la
tercera el indice del individuo) yr = [1,1,0,0, 1, 0] la secuencia de 1’s y 0’s que simulan
el lanzamiento de una moneda. El arreglo con los indices de los padres seleccionados
P; = [2,5,3,1,4,0] se obtiene como sigue:

= Ronda 1: Se realiza un acomodo de la poblacién, el nuevo acomodo se divide en
dos conjuntos de tamafio k = 3. Los conjuntos obtenidos son:

[[—3.45,2.34],0.00, 0]
Cl= |[-1.29,0.79],0.04,2
[3.49, —3.94],0.00, 3

[[2.45, —2.34],0.00, 1]
C2 = |[1.27,-0.67],0.21,4
| [2.13,0.19],0.74,5 |

1. Para seleccionar el primer individuo, se simula un volado. Si cae 1, se selec-
ciona al individuo con el mayor valor de aptitud, de lo contrario, se toma
al que tiene el menor valor de aptitud. Dado que rp = 1, seleccionamos
[[—1.29,0.79],0.04, 2], agregamos el indice en P; = [2]

2. Paraseleccionar al segundo individuo, repetimos el proceso. Se obtiene r; =
1, se anade [[2.13,0.19],0.74,5] a Ps = [2,5]

= Ronda 2: Se realiza de nuevo un acomodo de la poblacién y dividimos en dos
conjuntos de tamarfio k = 3 la poblacién. Los conjuntos obtenidos son:

[—3.45,2.34],0.00, 0]
Cl= |[1.27,-0.67],0.21,4
[3.49, —3.94],0.00,3 |

[[2.45, —2.34],0.00, 1]
C2 = |[-1.29,0.79],0.04,2
| [2.13,0.19],0.74,5 |

1. Para seleccionar el tercer individuo?, se repite el volado. Dado que rp = 0,
seleccionamos [[3.49, —3.94],0.00, 3] y lo agregamos en P; = [2,5, 3]

2. Para seleccionar al cuarto individuo, repetimos el proceso. Se obtiene r3 =
0, se afiade [[2.45, —2.34],0.00,1] a P; = [2,5,3,1]

2Es importante mencionar que el individuo con indice 3 tiene un mejor valor de aptitud. Por cues-
tiones de espacio, se decidi6 solo incluir dos décimales en todos los resultados presentados en este
trabajo.
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= Ronda 3: Se realiza de nuevo un acomodo de la poblacién y dividimos en dos
conjuntos de tamafio k = 3 la poblacién. Los conjuntos obtenidos son:

[[1.27,—0.67],0.21, 4]
C1 = |[3.49,-3.94],0.00,3
| [2.45, —2.34],0.00, 1|

[[—3.45,2.34],0.00, 0]
C2= | [2.13,0.19],0.74,5
|[~1.29,0.79],0.04, 2|

1. Para seleccionar el quinto individuo, se repite el volado. Dado que r4 = 1,
seleccionamos [[1.27, —0.67],0.21,4] y lo agregamos en P; = [2,5,3,1, 4]

2. Para seleccionar el sexto individuo, repetimos el proceso. Se obtiene r5 =
0,entonces, se anade [2,5,3,1,4,0].

Cruza

Para generar un nuevo individuo vamos a emplear el operador de cruza intermedia
un una probabilidad de cruza p. = 1. Es decir, los hijos siempre se van a generar de
manera sexual. A continuacién se muestra un ejemplo. Sean:

Py = [—345,2.34]

P=1p, = [2.45, —2.34]

los individuos que actuaran como padres.

El arreglo xg = [—0.5, 0] se obtiene como sigue:
1. La componente uno es igual a 213721 — =3454245 _ (5

X1p+X0p _ 2.344(—234) _ 0
2 — = U.

2. La componente dos es igual a >

Es importante observar que este operador genera un tinico hijo por cada par de padres.

Mutacion

Para resolver la funcién de Beale vamos a utilizar una mutacion uniforme. Sea xg =
[—0.5,0] la solucién hija y x; € [—4.5,4.5].

m Seleccionamos al azar una variable de decisién. El indice seleccionado esi = 1.

= Generamos un ntmero aleatorio entre —4.5 y 4.5, utilizando una distribucién
uniforme. Supongamos que el valor obtenido es r = —0.89.

= Actualizamos la posicién i = 1 con el valor »r = —0.89. La solucién ahora es
Xy = [-0.5,-0.89]
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Solucidn invalida

Dado que vamos a utilizar una cruza intermedia y una mutacién uniforme para obte-
ner las soluciones hijas. Nuestra metaheuristica no podra generar soluciones fuera de
los limites.

Seleccion de sobrevivientes

El proceso de seleccion empleado es una seleccién mds. A continuacién se muestra un
ejemplo.

= Sea Px la poblacién de padres y Py la poblacién de hijos

[[—3.45,2.34] 0.00]
[2.45,—2.34] 0.00
~[[-1.29,0.79] 0.04
Px= [3.49, —3.94] 0.00 @7)
[1.27,—-0.67] 0.21
| [2.13,0.19] 0.74]
[10.58, —0.77] 0.11]
[1.86, —1.50] 0.01
[1.27,—-0.67] 0.21
Py =11_345,234] 0.00 78)
[1.86,—1.50] 0.01
[0.02, —0.80] 0.06 |
= La nueva poblacién estd conformada por los individuos:
[[—1.29,0.79] 0.04]
[0.02, —0.80] 0.06
_ |[0.58,-0.77] 0.11
Pu= [1.27,—-0.67] 0.21 @9)
[1.27,—-0.67] 0.21
| [2.13,0.19] 0.74]

Estudio experimental y resultados

En este trabajo de tesis, se construy¢ la clase Genetic que forma parte de la libreria
Pyristic. Esta clase permite abordar problemas de optimizacion basados en AG. En el
apéndice A.5.4, se puede consultar la documentacién de la clase y la implementacion
que se realiz6 para este problema. Para estudiar el comportamiento de nuestra meta-
heuristica se realizaron 30 ejecuciones independientes con los siguientes pardmetros:

= Numero de generaciones: 200
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= Tamafio de la poblacién u: 100
» Probabilidad de cruza: 1
» Probabilidad de mutacién: 1
Los resultados obtenidos fueron:
» Valor de la funcién objetivo por la mejor solucion: 3.8528422849262045e-06
= Valor promedio: 0.0002520283655572658
= Desviacion estdndar: 0.0005704335576591761
= Valor de la funcién objetivo obtenido por la peor solucién: 0.003221790920680413
El 6ptimo global de este problema es en x = [3,0.5] y f(x) = 0. Dado que la media es

f(x) = 0y la desviacion estdndar obtenida es muy pequefia, podemos concluir que la
metaheuristica propuesta resuelve la funciéon de Beale exitosamente.

7.7.2. Funcién de Ackley

En este ejemplo vamos a utilizar la funcién de Ackley con n = 10 variables de decisién
y reutilizaremos los siguientes componentes descritos en la seccién anterior.

= Representaciéon de una solucién.

= Generacion de la poblacién inicial.

Esquema de selecciéon de padres.

Operador de recombinacion.

Seleccion de sobrevivientes.

Funcién objetivo

La funcién objetivo recibe como entrada el arreglo x del individuo y su definicién se
muestra en la ecuacion (2.6).
Sea x = [-7.05,—12.97, —23.93,22.78, —11.70,23.25, —25.49, —29.66, 10.13, 6.30]

» f(x) = —20exp <—0.2\/%2?_0 xlz) —exp (% o cos(27'cxi)) +20+e

=21.11
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Funcidén de aptitud

En este caso, vamos a convertir el problema de minimizacién en uno de maximizacion:
F,(x) = —f(x), donde, f(x) es la funciéon de Ackley. Es importante observar que no
estamos forzando a que F,(x) > 0. Por lo anterior, no podriamos usar un esquema de
seleccion proporcional de manera directa.

Sea x = [—7.05,—12.97, —23.93,22.78, —11.70, 23.25, —25.49, —29.66, 10.13, 6.30]
» Fi(x) = —f(x) =—21.11

Mutacion

Para mutar los individuos vamos a utilizar una mutacién no uniforme. Sea x la solucién
actual y ¢ el vector con las perturbaciones de cada variable:

x = [—17.83,—13.50, —3.66, —27.10, —16.40, —8.92,18.34, —17.57, —12.81,4.71]

J = [-0.03,—-0.05,0.09, —2.60,1.24, —0.10,1.03, —1.27, —0.41, —0.49]

El individuo mutado queda como sigue:

x = [—17.86, —13.55, —3.57, —29.7, —15.16, —9.02,19.37, —18.84, —13.22,4.22]

Estudio experimental y resultados

En el apéndice A.5.5, se puede consultar la documentacién de la clase y la implemen-
tacion que se realiz6 para este problema. Para estudiar el comportamiento de nuestra
metaheuristica se realizaron 30 ejecuciones independientes con los siguientes pardme-
tros.

= Numero de generaciones: 200
» Tamafio de la poblacién y: 100

Probabilidad de cruza: 1

Probabilidad de mutacion: 1

A continuacion se presentan los resultados obtenidos:

» Valor de la funcién objetivo por la mejor solucion: 4.440892098500626e-16
= Valor promedio: 4.440892098500626e-16

m Desviacion estdandar: 0.0
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= Valor de la funcién objetivo obtenido por la peor solucién: 4.440892098500626e-16

Podemos observar que nuestra metaheuristica es robusta. En el problema con diez
variables de decisién, logra encontrar el minimo global que estienx; =0y f(x) =0
en todas las ejecuciones.

7.7.3. Problema del Agente viajero

Consideremos la siguiente instancia del problema del agente viajero:
= Numero de ciudades: 4

m Matriz de distancias entre las ciudades:

0

<

I
=~ = N
= W oD
O W
O = =

A continuacién se describe cada uno de los componentes que tendrd nuestro AG y se
ejemplificard su funcionamiento utilizando esta instancia del problema. En el caso de
la seleccién de padres y sobrevivientes se utilizara la descrita en el apartado 7.7.1.

Funcién objetivo

La funcién objetivo recibe como entrada el arreglo de variables de decisién x. El calculo
de la funcién objetivo se muestra en la ecuacion (2.4).
Sea x = [3,1,2,0], calculamos f(x) como sigue:

= f(x) = T d(xxin) +d(xnx0) = d(xo,x1) + d(x,x2) + d(x2,x3) +
d(x3,x9) =4+3+1+4=12

Funcidén de aptitud

En este caso, solo vamos a convertir el problema de minimizacién en uno de maxi-
mizacién: F,(x) = —f(x), donde, f(x) es la funcién del problema del agente viajero.
Es importante observar que no estamos forzando a que F,(x) > 0.Si x = [3,1,2,0],
tenemos que F,(x) = —f(x) = —12.

Representacién de la solucién

La solucién se representa como un arreglo de longitud n, donde, n es el ntimero de
ciudades. Cada posicion del arreglo indica la ciudad que serd visitada. Ninguna de las
ciudades puede ser visitada dos veces. El orden de visita se considera de izquierda a
derecha. Las ciudades estdn enumeradas desde el 0 y hasta n — 1. Por ejemplo:
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= La solucién x = [0,1,2,3] indica que el agente viajero comienza su recorrido en
la ciudad con la etiqueta 0, después viaja a la ciudad 1 y sigue su recorrido hasta
llegar a la ciudad con la etiqueta 3. El recorrido finaliza regresando de la ciudad
con la etiqueta 3 a la ciudad con la etiqueta 0.

Poblacién inicial

La poblacién inicial se genera de la siguiente forma. Cada individuo serd una permu-
tacion aleatoria de los niimeros enteros en [0,7), donde, 1 es el niimero de ciudades.
La primera posicién de la permutacién correspondera a la ciudad con la etiqueta 0. A
continuacion se muestra un ejemplo para n = 4.

0,2,1,3 —12
0,1,3,2] —11
Piniciul = [0 23 1] ~11
0,1,2,3] —13

Cada fila representa un individuo, la primera columna indica la solucién x y la segun-
da su valor de aptitud correspondiente F,(x).

Cruza

En este problema vamos a utilizar el operador de cruza order crossover y una probabi-
lidad de cruza p, = 1. A continuacién se muestra un ejemplo.

Sean P; y P, las soluciones padre:

p_[Pi= 10213
~ k= [0,1,23]

» Para generar H; = [0,2, 1, 3] se realiza lo siguiente:

1. Iniciamos nuestro individuo como H; = [—1, —1, —1, —1] para indicar que
no se ha introducido ningtin elemento.

2. Seleccionamos un segmento aleatorio de P;. Supongamos que el segmento
es S = [1,3]. El segmento se introduce en las mismas posiciones que se
encuentran en P;. Nuestro individuo ahora es Hy = [-1,—1,1,3].

3. En la posicién 0 se seleccionard el primer elemento de P, que no ocurra
en el segmento S = [1,3]. Por lo tanto, nuestro individuo ahora es H; =
[0,—1,1,3].

4. Para la posicion 1 repetimos el mismo proceso. El primer elemento sin ocu-
rrencia en S es el elemento en la posicién 2. Por lo tanto, nuestro individuo
ahoraes H; = [0,2,1,3].
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= Para generar Hy = [0, 1,2, 3] se realiza de la siguiente forma:

1. Iniciamos nuestro individuo como Hp = [—1, —1, —1, —1] para indicar que
no se ha introducido ningtn elemento.

2. Seleccionamos el segmento aleatorio pero ahora de P,. Nuestro individuo
ahoraes Hy = [—1,1,2,3].

3. En la posicién 0 se seleccionard el primer elemento de P; que no ocurra
en el segmento S = [2,3]. Por lo tanto, nuestro individuo ahora es H; =
[0,—1,2,3].

4. Para la posicién 1 repetimos el mismo proceso. El siguiente elemento sin
aparecer en S es el elemento 1. Por lo tanto, nuestro individuo queda como
H,=10,1,2,3].

Mutacion

Para mutar las soluciones obtenidas por la recombinacién, se realiza una mutacién por
insercién. A continuacién se muestra un ejemplo.

Sea H = [0,2,1,3] nuestra solucién a mutar. La solucién obtenida tras la mutacion
H = [0,1,2,3] se obtiene como sigue:
= Iniciamos con H = [—1,—1, —1, —1] para mostrar el proceso.

= Seleccionamos el elemento a desplazar. Supongamos que se selecciona el ele-
mento en la posicién 2.

» Seleccionamos la posicién en la que se introduciréa el elemento, supongamos que
se selecciona la posicién 1. Por lo tanto H = [—1,1, —1, —1]

= Copiamos todos los elementos que se encontraban antes de la posicién 1. Ahora
H =[0,1,-1,-1].

= Introducimos los elementos que se encuentran después de la posicién 1, sin con-
siderar el elemento desplazado. Por lo tanto H ' = [0,1,2,3]

Estudio experimental y resultados

En el apéndice A.5.6, se puede consultar la documentacién de la clase y la implemen-
tacion que se realiz6 para este problema. Para probar el desempefio de nuestro AG
utilizamos la instancia aleatoria descrita en el apartado 3.2.2. Nuestro experimento
consto de 30 ejecuciones independientes,

los parametros que utilizamos son los siguientes:

= Numero de generaciones: 200
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= Tamafio de la poblacién u: 100
m Probabilidad de cruza: 1
m Probabilidad de mutacion: 1

Los resultados obtenidos son:

Valor de la funcién objetivo por la mejor solucion: 248

Valor promedio: 248

Desviacion estdandar: 0

Valor de la funcién objetivo obtenido por la peor solucion: 248

Como podemos observar el AG llega siempre a la misma solucién y es la mejor solu-
cién encontrada por las diferentes metaheuristicas estudiadas en este trabajo de tesis.
Por lo anterior, podemos decir que nuestro AG es robusto y logra encontrar buenas

soluciones para esta instancia del problema.
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Capitulo 8

Resultados y conclusiones

En este capitulo presentamos un estudio comparativo de las metaheuristicas estudia-
das en este trabajo de tesis. En primer lugar usaremos programacion evolutiva, estra-
tegias evolutivas y algoritmos genéticos para resolver la funciéon de Ackley. Y en se-
gundo lugar emplearemos btisqueda tabti, recocido simulado y algoritmos genéticos
para resolver el problema de la mochila binario y el problema del agente viajero' pero
con instancias de mayor tamafio. La funcién de Beale que se describié no se conside-
ra, dado que las tres metaheuristicas presentadas (PE, EE y AG) encuentran el 6ptimo
global sin dificultad.

8.1. Funcién de Ackley

Nuestro estudio experimental consisti6 en realizar 30 ejecuciones independientes de
las metaheuristicas para resolver la funcién de Ackley con 5, 10 y 15 variables de deci-
sién. En la Tabla 8.1 se muestran los pardmetros utilizados.

| Parametros \ PE \ EE \ AG \
Numero de generaciones 200 200 200
Tamario de la poblacién padre 100 100 100
Método de seleccion de padres X aleatorio Seleccion por torneo
Operador de mutacién en las soluciones Ec. 5.4 Ec. 6.5 Ec.7.4
Operador de mutacién en las variables de desplazamiento Ec. 5.3 Ec. 6.4 X
Operador de cruza en las soluciones X Cruza intermedia | Cruza intermedia
Operador de cruza en variables de desplazamiento X Cruza discreta X
Esquema de seleccién de sobrevivientes Seleccién mds | Seleccion mds Seleccion mds

Tabla 8.1: Parametros empleados en PE, EE y AG.

La metaheuristica con los peores resultados es PE, una de las posibles razones es que
no tiene un operador de cruza que combine informacién de diferentes individuos de

IEl c6digo para los problemas combinatorios lo pueden consultar en https://github.com/JAOP1/
pyristic/blob/main/examples/benchmarkCombinatorial.ipynb
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| Algoritmo Mejor solucién | Peor solucion | Solucién promedio | Desviacion esténdar |
Programacién evolutiva 0.01 17.07 8.34 4.58
Estrategias evolutivas 0.00 0.00 0.00 0.00
Algoritmos genéticos 0.00 0.00 0.00 0.00

Tabla 8.2: Resultados obtenidos con 5 variables de decisién en la funcion de Ackley.

| Algoritmo Mejor solucién | Peor solucién | Solucién promedio | Desviacion esténdar |
Programacioén evolutiva 10.23 18.39 14.41 2.39
Estrategias evolutivas 0.00 1.64 0.13 0.40
Algoritmos genéticos 0.00 0.00 0.00 0.00

Tabla 8.3: Resultados obtenidos con 10 variables de decisién en la funciéon de Ackley.

| Algoritmo Mejor solucién | Peor solucion | Solucién promedio | Desviacion esténdar |
Programacioén evolutiva 11.64 18.67 16.54 1.86
Estrategias evolutivas 0.02 3.22 1.32 1.07
Algoritmos genéticos 0.00 0.00 0.00 0.00

Tabla 8.4: Resultados obtenidos con 15 variables de decisién en la funciéon de Ackley.

la poblacién. Por otro lado, su operador de mutacién mueve la solucién actual dentro
de un vecindario el cual depende de un pardmetro a. Dado que la funcién de Ackley
tiene muchos 6ptimos locales es posible que PE no logré salir de esas regiones. Una
alternativa para tratar de mejorar los resultados obtenidos con PE es utilizar técnicas
de ajuste de pardmetros. Quizds un valor adecuado de a ayudé a la metaheuristica a
escapar de los 6ptimos locales. En el caso de las EE, vemos que para 5 variables de
decision logra encontrar la solucién éptima en todos los casos. Sin embargo, para 10
y 15 variables empieza a tener dificultades y en algunas corridas no logra obtener el
minimo global. Recordemos que una diferencia entre EE y PE es que EE utiliza un
operador de cruza, lo cual sugiere que este operador puede tener un impacto en los
resultados. Sin embargo, no es su operador principal y la forma en que se eligen a los
padres es completamente aleatoria. Por otro lado, los AG logran encontrar la solucién
global en las tres instancias. Por lo que podemos decir que los operadores de seleccion
de padres, cruza y mutacion permiten explorar y explotar adecuadamente el espacio
de busqueda. Es importante mencionar que los AG tienen una amplia variedad de
operadores que se pueden utilizar y por lo tanto su disefio e implementacién puede
ser mas compleja.

8.2. El problema de la mochila binario

Para este problema utilizamos las metaheuristicas de basqueda tabd, recocido simula-
do y algoritmos genéticos. Nuestro estudio experimental consisti6 en resolver 3 instan-
cias aleatorias del problema con 50, 100 y 150 objetos, donde, cada objeto esta asociado
con un beneficio p; € [10,100] y un peso w; € [15,80]. Los arreglos P y W fueron
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generados con una distribucién uniforme.

En el caso de BT la solucién inicial se gener6 como se indica en el apartado 4.2.1, el
vecindario y la lista tabti como se explic6 en el apartado 3.2.1. RS utiliza la soluciéon
inicial, el vecindario y la funcién de temperatura que se explicaron en el apartado 4.2.1.
Finalmente, AG utiliza una seleccién por torneo para seleccionar a los padres y una
seleccion més para seleccionar a los sobrevivientes, los operadores genéticos usados
son cruza de un punto y mutacién para representacion binaria. La tabla 8.5 muestran
los pardmetros utilizados en la tres metaheuristicas.

Parametros BT RS AG
Evaluaciones de la funcién objetivo | 42075 | 42075 | 42075
Tiempo tabu 5 X X
Temperatura inicial X 1000 X
Temperatura final X 6.86¢ X
Tamario de la poblacién X X 19
Probabilidad de cruza X X 0.80
Probabilidad de mutacién X X 0.60

Tabla 8.5: Parametros de los algoritmos para el problema de la mochila.

| Algoritmo | Mejor solucién | Peor solucion | Soluciéon promedio | Desviacion esténdar |
Basqueda tabt 1542 1542 1542 0
Recocido simulado 1555 1555 1555 0
Algoritmos genéticos 1555 1531 1547.10 6.45

Tabla 8.6: Resultados obtenidos con 50 objetos en el problema de la mochila.

[ Algoritmo | Mejor solucién | Peor solucién | Solucién promedio | Desviacion estandar |
Basqueda tabt 2401 2401 2401 0
Recocido simulado 2417 2417 2417 0
Algoritmos genéticos 2363 2255 2307.08 30.47

Tabla 8.7: Resultados obtenidos con 100 objetos en el problema de la mochila.

[ Algoritmo | Mejor solucién | Peor solucién | Solucién promedio | Desviacion estandar |
Busqueda tabt 3768 3768 3768 0
Recocido simulado 3777 3770 3774.90 2.37
Algoritmos genéticos 3540 3188 3412.96 76.01

Tabla 8.8: Resultados obtenidos con 150 objetos en el problema de la mochila.
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Las tablas 8.6, 8.7 y 8.8 muestran los resultados obtenidos al realizar 30 ejecuciones
independientes de cada metaheuristica y se puede observar que los AG obtienen los
peores resultados en las tres instancias. Sin embargo, los resultados obtenidos por BT
son producto de la técnica para generar una solucion inicial, es decir, el algoritmo BT
se estanca en un 6ptimo local sin lograr ninguna mejora, esto es por su selecciéon voraz
dentro del vecindario generado. Mientras, RS obtiene los mejores resultados, lo cual
indica que su mecanismo permite que cualquier solucién del vecindario pueda pasar
a la siguiente iteracién en las primeras etapas de la busqueda ayuda a escapar de los
6ptimos locales. Con respecto a los AG son mucho més flexibles que RS o BT, en el
sentido de que se pueden aplicar a una amplia variedad de problemas sin tener que
realizar muchos cambios en la implementacién. Por otro lado, BT y RS requieren del
disefio de los mecanismos para generar las soluciones vecinas y en el caso de BT la
forma en la que se utilizard la lista tabti u otras memorias que se quieran incorporar.
Es importante mencionar que las tres metaheuristicas pueden ser mejoradas haciendo
un andlisis de sus parameros o modificando su disefio. En esta tesis se construy6é un
disefio simple para ejemplificar su uso y estudiar sus resultados iniciales.

8.3. El problema del agente viajero

En este problema utilizaremos nuevamente btisqueda tabti, recocido simulado y algo-
ritmos genéticos. Las instancias de prueba se crearon para 10, 15 y 20 ciudades, donde,
los costos entre ciudades son niimeros enteros generados aleatoriamente en el inter-
valo [10, 100] utilizando una distribucién uniforme. Los parametros utilizados por las
metaheuristicas se muestran en la tabla 8.9.

En el caso de BT se cre6 la solucién inicial, el vecindario y la lista tabti como se explicé
en el apartado 3.2.2. RS crea la solucién inicial como en el apartado 3.2.2, el vecindario
y la funciéon de temperatura que se explicaron en el apartado 4.2.2. Finalmente, AG
utiliza una seleccién por torneo para seleccionar a los padres y una selecciéon mds para
seleccionar a los sobrevivientes, los operadores genéticos usados son cruza de permu-
taciones ordenadas y mutacién para permutaciones: por desplazamiento. La tabla 8.9
muestran los parametros utilizados en la tres metaheuristicas.

8.3.1. Instancial (10 ciudades)

Como podemos observar, nuevamente BT tiene mayores dificultades. Como mencio-
namos en la seccion anterior esto puede deberse a su mecanismo voraz de selecciéon
dentro del vecindario. Una forma de intentar mejorar su disefio es definir mecanismos
mas sofisticados para el uso de la lista tabt e incluso definir otro tipo de memorias
que permitan extraer mds conocimiento a lo largo de la buasqueda [3]. Por ejemplo,
almacenar las caracteristicas que comparten las mejores soluciones encontradas y po-
nerlas como tabti durante varias iteraciones. Por otro lado vemos que RS sigue siendo
competitivo con respecto a AG y a un costo computacional mucho menor.
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Pardmetros BT RS AG
Evaluaciones de la funcién objetivo | 42075 | 42075 | 42075
Tiempo tabu 5 X X
Temperatura inicial X 1000 X
Temperatura final X 6.86¢ Y X
Tamafio de la poblacién X X 19
Probabilidad de cruza X X 0.70
Probabilidad de mutacion X X 0.70

Tabla 8.9: Parametros de los algoritmos para el problema de la mochila.

| Algoritmo | Mejor solucién | Peor solucién | Solucién promedio | Desviacion estandar |
Basqueda tabt 237 271 256.26 16.84
Recocido simulado 221 259 230.46 10.24
Algoritmos genéticos 221 253 225.46 6.89

Tabla 8.10: Resultados obtenidos con 10 ciudades en el problema TSP.

[ Algoritmo | Mejor solucién | Peor solucién | Solucién promedio | Desviacién estandar |
Busqueda tabti 332 332 332 0
Recocido simulado 319 332 331.10 3.12
Algoritmos genéticos 300 354 320.30 13.35

Tabla 8.11: Resultados obtenidos con 15 ciudades en el problema TSP.

| Algoritmo | Mejor solucién | Peor solucién | Solucién promedio | Desviacion estandar |
Basqueda tabt 408 449 418.73 14.48
Recocido simulado 385 472 447.40 26.37
Algoritmos genéticos 377 475 414.00 27.50

Tabla 8.12: Resultados obtenidos con 20 ciudades en el problema TSP.

8.4. Conclusiones

En este trabajo de tesis se estudiaron 5 metaheuristicas y se aplicaron a 4 problemas
de optimizacién continuos y combinatorios. Los problemas de optimizacién continua
se abordaron con las metaheuristicas de computo evolutivo (Programacién Evolutiva,
Estrategias Evolutivas y Algoritmos Genéticos). Esto debido a que su disefio contem-
pla este tipo de problemas y por lo tanto su aplicacién era directa. En el caso de los
problemas de optimizacién combinatoria se utilizaron las metaheuristicas de Basque-
da Tabt, Recocido Simulado y Algoritmos Genéticos. Es importante mencionar que
Busqueda Tabt y Recocido Simulado no pueden aplicarse directamente ya que el di-
sefio de sus componentes depende del problema que se esta resolviendo. A diferencia
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de los Algoritmos Genéticos que puede aplicarse facilmente a una amplia variedad
de problemas. Con respecto a los resultados obtenidos, podemos decir que los AG
son una buena opcién para buscar buenas soluciones en problemas de optimizacién
dificiles. Sin embargo, debemos tener en cuenta que se pueden realizar disefios més
elaborados de todas las metaheuristicas con el objetivo de mejorar sus resultados.
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Apéndice A

Ejemplos de uso de la libreria pyristic

A.1. Busqueda Tabu

La libreria Pyristic incluye una clase llamada TabuSearch que facilita la implemen-
tacion de una metaheuristica basada en Buasqueda Tabu para resolver problemas de
minimizacién. Para poder utilizar esta clase es necesario:

1. Definir:

» La funcién objetivo f.
= La lista de restricciones.
» Estructura de datos (opcional).

2. Crear una clase que herede de TabuSearch.

3. Sobreescribir las siguientes funciones de la clase TabuSearch:

» get_neighbors (requerido)
» encode_change (requerido)

A continuacién se muestran las librerias y elementos que se deben importar. Poste-
riormente, se resolveran dos problemas de optimizacién combinatoria usando la clase
TabuSearch.

In [1]: import sys
import os
from pyristic.heuristic.Tabu_search import TabuSearch
from pyristic.utils.helpers import *
from pprint import pprint
import numpy as np
import copy
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A.1.1. Clase TabuSearch

Variables

» Jogger. Diccionario con informacién relacionada a la bisqueda con las si-
guientes llaves:

* best_individual. Mejor individuo encontrado.
* best_f. El valor obtenido de la funcién objetivo de individual.
* current_iter. Iteracién actual de la buisqueda.

e total_iter. Numero total de iteraciones.

» TL. Estructura de datos auxiliar que mantendrd memoria de las solucio-
nes encontradas durante el tiempo especificado en optimize, por defecto
utiliza TabuList.

» f. Funcién objetivo.

» Constraints. Lista de restricciones del problema. Las restricciones deben
ser funciones que retornan True o False, indicando si cumple dicha restric-
cion.

Métodos

» _ init__. Constructor de la clase.

Argumentos:
¢ function. Funcién objetivo.

* constraints. Lista con las restricciones del problema.

* TabuStruct. Estructura de datos que almacena informacién de varia-
ciones que mejoran la solucién.

Valor de retorno:
¢ Ninguno.

» optimize. método principal, realiza la ejecucion empleando la metaheuris-
tica llamada TabuSearch.

Argumentos:

® Init. Solucién inicial, se admite un arreglo de numpy o una funcién
que retorne un arreglo de numpy.

e iterations. Numero de iteraciones.

* memory_time. Tiempo que permanecera una solucién en nuestra es-
tructura llamada TabuList.

* xxkwargs. Pardmetros externos a la basqueda.
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Valor de retorno:
¢ Ninguno
= get_neighbors. Funcién que genera el vecindario de soluciones de la solu-
cion x.
Argumentos:
* x. Arreglo de numpy representando a la solucién actual.
* xxkwargs. Pardmetros externos a la basqueda.
Valor de retorno:

* Arreglo bidimensional de numpy representando a todas las soluciones
generadas desde la solucién x.

» encode_change. Revisa nuestra solucién actual x y la solucién generada
para indicar en dénde sucedi6 la pequefia variacion.
Argumentos:

* neighbor. Arreglo de numpy representando una variaciéon de nuestra
solucién actual x.

* x. Arreglo de numpy representando nuestra solucién actual.
e sxkwargs. Parametros externos a la basqueda.
Valor de retorno:

¢ Lista con dos elementos, donde, la primera componente serd la po-
sicion i donde sucedi6 la variacién y la segunda componente es el
elemento en la componente i de neighbor.

Clase TabuList

Clase auxiliar que almacenard las soluciones encontradas en la bisqueda, las solu-
ciones permanecerd en la estructura de datos por un tiempo definido en la funcién
optimize de TabuSearch.

Variables

» _TB. Lista de listas que representaran las posiciones que fueron modifica-
das con un contador de tiempo.
» timer. El tiempo que durard cada solucién en la lista.
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Métodos

» push. Introduce los cambios que proporcionaron una mejora en la busque-
da.
Argumentos:

* x. Arreglo con la siguiente informacion:

o Primera componente: posicion (indice) donde se encontré una
mejora en la funcién objetivo.

o Segunda componente: valor por el cual mejor6 nuestra solucion.
o Tercera componente: iteracién en la que se realiz6 la mejora.

Valor de retorno:
¢ Ninguno.
» find. Revisa si la nueva solucién sea una de las modificaciones hechas en

iteraciones previas almacenadas en _TB.
Argumentos:

* x. Arreglo de numpy que representa el cambio realizado en la solu-
cién actual de la biisqueda, es decir, recibe el arreglo que retorna la
funcion encode_change (neighbor,x).

Valor de retorno:
¢ Valor booleano que indica si la modificacién en dicha solucién ya se
encontraba en nuestra lista tabu.
» reset. Borra toda la informacién almacenada en nuestro contenedor _TB y
actualiza la variable timer. Argumentos:

* timer. Numero que representa el tiempo que durardn ahora las solu-
ciones en nuestra lista tabu.

Valor de retorno:
¢ Ninguno.

» update. Realiza la actualizacién en el contendor _TB modificando el tiempo
de cada uno de los individuos almacenados y elimina aquellos individuos
que ya expiro su tiempo.

Argumentos:

* Ninguno.
Valor de retorno:
¢ Ninguno.

» pop_back. Elimina el tltimo elemento del contenedor _TB.
Argumentos:
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¢ Ninguno.
Valor de retorno:

¢ Ninguno.

= get_back. Regresa el ultimo elemento del contenedor _TB.
Argumentos:

¢ Ninguno.
Valor de retorno:

¢ Elemento del contendor _TB.

A.1.2. Problema de la mochila

maximizar: f(x) =Y, pi-x;
donde: g1(x) =Y/ w;-x; <c (A1)
x; € {0,1} ie{l,...,n}

Consideremos la siguiente entrada:

| n:5

p = {5,14,7,2,23}

w={2,3,7,5,10}

mc=15

Donde la mejor solucién es: x = [1,1,0,0,1], f(x) =42y g1(x) =15

Funcién objetivo

Dado que la clase TabuSearch considera problemas de minimizacién, es necesario con-
vertir el problema de la mochila a un problema de minimizacién. Para esto se multi-
plica el valor de la funcién objetivo por -1.

In [3]:
def f(x : np.ndarray) -> float:
p = np.array([5,14,7,2,23])
return -1*np.dot(x,p)
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Restricciones
Las restricciones se definen en funciones diferentes y se agregan a una lista.
In [4]:
def gi(x : np.ndarray) -> bool:
w = [2:3:7:5,10]
return np.dot(x,w) <= 15
constraints_list= [g1]
En el problema de la mochila unicamente queremos revisar que no se exceda el peso.
Uso de TabuSearch

Para poder hacer uso de la metaheuristica de buisqueda tabti implementada en la li-
breria Pyristic, es necesario crear una clase que herede de la clase TabuSearch.

In [5]: class Knapsack_solver(TabuSearch):
def __init__(self, f_ : function_type , constraints_: list):
super () .__init__(f_,constraints_)
def get_neighbors(self, x : np.ndarray,**kwargs) -> list:

neighbors_list = []

for i in range(len(x)):

x[i] ~= 1 #1
neighbors_list+=[copy.deepcopy (x)]
x[i] =1

return neighbors_list

def encode_change(self, neighbor : (list,np.ndarray),\
x : (list,np.ndarray),**kwargs) -> list: #2

x_ = [None,None]
for i in range(len(x)):
if x[i] != neighbor[i]:

return [i,neighbor[i]]

return x_
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La nueva clase es llamada Knapsack_solver, donde, se han sobrescrito las funciones
get_neighbors y encode_change. Si no implementamos las funciones mencionadas el
algoritmo no va a funcionar.

Ejecucién de la metaheuristica

Una vez definida la clase Knapsack_solver, se crea un objeto de tipo Knapsack_solver
indicando en los pardmetros la funcién objetivo y las restricciones del problema. En
este caso llamamos Knapsack al objeto creado.

In [6]: Knapsack = Knapsack_solver(f, [gl])
Finalmente, se llama a la funcién optimize. Esta funcion recibe tres pardmetros:

= Solucién inicial o funcién generadora de soluciones iniciales.
= El niimero de iteraciones.
= El tiempo donde evitaremos hacer un cambio en cierta posicién (tiempo tabt).

Para este ejemplo usamos una mochila vacia (xo = [0,0,0,0,0]), 30 iteraciones y un
tiempo tabu igual a 3.

In [7]: init_backpack_solution = np.zeros(5,dtype=int)
""'"Parameters:
Initial solution
Number of iterations
Tabu time
1
Knapsack.optimize (init_backpack_solution,30,3)
print (Knapsack)

Tabu search:
f(X) = -42
X=10[1100 1]

A continuacién resolveremos el mismo problema para una instancia mas grande.
Tenemos que definir nuevamente la funcién objetivo y la restricciéon para emplearlo
para cualquier instancia del problema.

Definiremos las siguientes variables como variables globales:

= 71 es un namero que indicard el tamafio de nuestra instancia.

= pesun arreglo que se refiere al beneficio que proporciona cada uno de los obje-
tos.
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= w es un arreglo con el peso de cada uno de los objetos.

= c es el peso méximo que puede tener nuestra mochila.

In [8]: n = 50

p = [60, 52, 90, 57, 45, 64, 60, 45, 63, 94, 44, 90, 66, 64,\
32, 39, 91, 40, 73, 61, 82, 94, 39, 68, 94, 98, 80, 79, 73,\
99, 49, 56, 69, 49, 82, 99, 65, 34, 31, 85, 67, 62, 56, 38,\
54, 81, 98, 63, 48, 83]

w = [38, 20, 21, 21, 37, 28, 32, 30, 33, 35, 29, 32, 35, 24, 28,\
29, 22, 34, 31, 36, 36, 28, 38, 25, 38, 37, 20, 23, 39, 31,\
27, 20, 38, 38, 36, 28, 39, 22, 23, 22, 21, 24, 23, 33, 31,\
30, 32, 30, 22, 37]

c = 870

In [9]:
def f(x : np.ndarray) -> float:
global p
return -1* np.dot(x,p)

def gl(x : np.ndarray) -> bool:
global w,c
result = np.dot(x,w)
gl.__doc__="{} <= {}".format(result,c)
return result <= c¢

constraints_list= [gl]

Solucidn inicial

En el ejemplo anterior, la solucion inicial fue una mochila vacia. Ahora crearemos una
mochila que introduce objetos de manera aleatoria, mientras no se exceda el peso de
la mochila.

In [10]: def getInitialSolution(NumObjects=5):
global n,p,w,cC
#Empty backpack
x = [0 for i in range(n)]
weight_x = 0

#Random order to insert objects.
objects = list(range(n))
np.random.shuffle(objects)
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for o in objects[:NumObjects]:
#Check the constraint about capactty.
if weight_x + wlo] <= c:
x[o] =1
weight_x += w([o]

return np.array(x)

Definiremos nuestro objeto del tipo Knapsack_solver y llamaremos el método optimize
con los siguientes pardmetros:

= La funcién que crea la solucién inicial.
= 100 iteraciones.
» El tiempo tabu serd 7.

In [11]: Knapsack_2 = Knapsack_solver(f, [gl])
Knapsack_2.optimize(getInitialSolution,100,n//2)
print (Knapsack_2)

Tabu search:
f(X) = -2276
X=[1011....00 1]
Constraints:
870 <= 870

Para revisar el comportamiento de la metaheuristica en determinado problema, la li-
breria Pyristic cuenta con una funcién llamada get_stats. Esta funcién se encuentra
en utils.helpers y recibe como pardmetros:

= El objeto creado para ejecutar la metaheuristica.
= El niimero de veces que se quiere ejecutar la metaheuristica.

= Los argumentos que recibe la funcién optimize (debe ser una tupla).

La funcién get_stats retorna un diccionario con algunas estadisticas de las ejecucio-
nes.

In [12]: args = (getInitialSolution,500,n//2)
statistics = get_stats(Knapsack_2, 21, args)

In [13]: pprint(statistics)
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{'Best solution': {'f': -2309,
'x': array([O0, O, 1, O, ... , 0, 0, 1)},
'Mean': -2244.5238095238096,
'Standard deviation': 38.099642602522,
'Worst solution': {'f': -2180,
'x': array([O, O, 1, O, ... , O, O, 1])}}

A.1.3. Problema del agente viajero

minimizar: f(x) = d(x,, x1) + Z?:_f d(xi, Xi41) (A.2)
tal que: x; € {1,2,---,n} .

Donde:
= d(x;,x;) es la distancia desde la ciudad x; a la ciudad x;
= 71 es el nimero de ciudades.

= X es una permutacion de las n ciudades.
In [14]: import random

In [15]: num_cities = 10
iterations = 100
dist_matrix = \
A
[0,49,30,53,72,19,76,87,45,48],\
[49,0,19,38,32,31,75,69,61,25],\
[30,19,0,41,98,56,6,6,45,53],\
[53,38,41,0,52,29,46,90,23,98],\
[72,32,98,52,0,63,90,69,50,82],\
[19,31,56,29,63,0,60,88,41,95],\
[76,75,6,46,90,60,0,61,92,10],\
[87,69,6,90,69,88,61,0,82,73],\
[45,61,45,23,50,41,92,82,0,5],\
[48,25,53,98,82,95,10,73,5,0],\
]

In [16]:
def f_salesman(x : np.ndarray) -> float:
global dist_matrix
total_dist = 0
for i in range(1,len(x)):
u,v = x[i], x[i-1]
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In [17]:

def

total_dist+= dist_matrix[u] [v]
total_dist += dist_matrix[x[-1]1][0]
return total_dist

g_salesman(x : np.ndarray) -> bool:

nnn

Xt in {1,2, ... , N}
size = len(x)

size_ = len(np.unique(x))
return size == size_

En este ejemplo mostraremos la forma de definir nuestra lista tabt para el problema
del agente viajero para emplearla en nuestra btisqueda TabuSearch. Es necesario que
nuestra lista tabti contenga los siguientes métodos:

m reset

m update

= push

m find

In [18]:

class Tabu_Salesman_list:

def __init__(self,timer):
self.__TB = {}

self.timer = timer

def reset(self,timer) -> None:
self.__TB = {}
self.timer = timer

def update(self) -> None:
to_pop = []
for key in self.__TB:
if self.__TB[keyl-1 ==
to_pop.append (key)
else:
self.__TB[key]-=1
for key in to_pop:
self.__TB.pop(key)
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#r has [p,v,step], we are only interested in v (value)
def push(self, x : list ) -> None:
self.__TB[x[1]] = self.timer

def find(self, x : list) -> bool:
return x[1] in self.__TB

In [19]: class TravellingSalesman_solver(TabuSearch):

def __init__(self, f_ : function_type ,\
constraints_: list, TabuStorage):

super() .__init__(f_,constraints_,TabuStorage)

def get_neighbors(self, x : np.ndarray,**kwargs) -> list:
neighbors_list = []

ind = random.randint(1l,len(x)-1)
while self.TL.find([-1,x[ind]]):

ind = random.randint(1,len(x)-1)
v = x[ind]
x_tmp = list(x[v !'= x])
for i in range(l, len(x)):

if ind == i:

continue
neighbors_list += [ x_tmp[:i] + [v] + x_tmp[i:]]

return neighbors_list

def encode_change(self, neighbor : (list,np.ndarray),\
x : (list,np.ndarray),**kwargs) -> list: #2

x_p ={x[i] : 1 for i in range(len(x))}
n_p = {neighbor[i]: i for i in range(len(x))}
ind = -1
max_dist = -1
value = -1
for i in range(l, len(x)):
v = x[i]
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dist = abs(x_p[v] - n_p[v])
if dist > max_dist:

ind = 1

max_dist = dist

value = v

return [ind , value]
Solucioén inicial
En este caso, creamos la solucién inicial utilizando una estrategia voraz.

In [20]: def getInitialSolutionTS(distance_matrix, total_cities):
Solution = [0]

remaining cities = list(range(l,total_cities))
while len(remaining_cities) != O:

from_ =Solution[-1]

to_ = remaining_cities[0]

dist = distance_matrix[from_] [to_]

for i in range(l, len(remaining cities)):
distance = distance_matrix[from_] [remaining cities[i]]
if distance < dist:
to_ = remaining cities[i]
dist = distance
Solution.append(to_)
ind = remaining_cities.index(to_)
remaining_cities.pop(ind)
return Solution

In [21]: TravellingSalesman = TravellingSalesman_solver (f_salesman, [g_salesman],\
Tabu_Salesman_list(num_cities//2))
init_path = np.array(getInitialSolutionTS(dist_matrix,num_cities))
print("Initialize search with this initial point {} \n f(x) = {}".format(\
init_path, f_salesman(init_path)))

Initialize search with this initial point [0 5 38 96 2 7 1 4]
f(x) = 271

In [22]: TravellingSalesman.optimize(init_path, iterations, num_cities//2)
print(TravellingSalesman)
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Tabu search:

f(X) = 248
X=[0538962741]
Constraints:

Xi in {1,2, ... , N}

In [23]: args = (init_path, iterations, num_cities//2)
statistics = get_stats(TravellingSalesman, 30, args)

In [24]: pprint(statistics)

{'Best solution': {'f': 248, 'x': array([O, 5, 3, 8, 9, 6, 2, 7, 4, 11)},
'Mean': 248.0,
'Standard deviation': 0.0,
'Worst solution': {'f': 248, 'x': array([O, 5, 3, 8, 9, 6, 2, 7, 4, 1]1)}}
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A.2. Recocido Simulado

La libreria Pyristic incluye una clase llamada Simulated Annealing que facilita la imple-
mentacion de la metaheuristica basada en Recocido Simulado. Para poder utilizar esta
clase, se debe realizar lo siguiente:

1. Definir:

» La funcién objetivo f.
» [a lista de restricciones.

2. Crear una clase que herede de Simulated Annealing.

3. Sobreescribir las siguientes funciones de la clase Simulated Annealing:

» get_neighbor (requerido)
» update_temperature (opcional)

A continuacién se muestran los elementos que se deben importar. Posteriormente, se
resolveran dos problemas de optimizacién combinatoria usando la clase Simulated An-
nealing.

In [1]: import sys
import os
from pyristic.heuristic.SimulatedAnnealing_search import SimulatedAnnealing
from pyristic.utils.helpers import *
from pprint import pprint
import numpy as np
import copy

A.2.1. Clase SimulatedAnnealing

Variables

= Jogger. Diccionario con informacién relacionada a la busqueda con las si-
guientes llaves:

* best_individual. Mejor individuo encontrado.

¢ best_f. El valor obtenido de la funcién objetivo de individual.

* temperature. Temperatura inicial que se actualizara cada iteracion.
» f. Funcién objetivo.
» Constraints. Lista de restricciones del problema. Las restricciones deben

ser funciones que retornan True o False, indicando si cumple dicha restric-
cion.
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Métodos
» _ init__. Inicializa la clase.
Argumentos:
e function. Funcién objetivo.
* constraints. Lista con las restricciones del problema.
Valor de retorno:
¢ Ninguno.
= optimize. método principal, realiza la ejecucién empleando la metaheuris-

tica llamada SimulatedAnnealing.
Argumentos:

e Init. Solucién inicial, se admite un arreglo de numpy o una funcién
que retorne un arreglo de numpy.

* IniTemperature. Valor de punto flotante que indica con que tempe-
ratura inicia la basqueda. * eps. Valor de punto flotante que indica
con que temperatura termina la busqueda.

¢ xxkwargs. Pardmetros externos a la biasqueda.
Valor de retorno:
¢ Ninguno.
» get_neighbor. Genera una solucién realizando una variacion aleatoria en la

solucién actual.
Argumentos:

* x. Arreglo de numpy representando a la solucién actual.
* xxkwargs Pardmetros externos a la buisqueda.
Valor de retorno:

* Arreglo de numpy representando la solucién generada.

» update_temperature. Funcién que decrementa la temperatura.
Argumentos:

* xxkwargs Pardmetros externos a la busqueda.
Valor de retorno:

¢ Lanueva temperatura.
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A.2.2. Problema del agente viajero

minimizar: f(x) = d(x,, x1) + Z;:ll d(x;, xi11)

tal que: x; € {1,2,---,n} (A.3)

Donde:
= d(x;,xj) es la distancia de la ciudad x; a la ciudad x;.
= 71 es el nimero de ciudades.
= x es una permutacién de las n ciudades.

A continuacién vamos a definir una instancia de este problema utilizando 10 ciudades.

In [3]: import random
import math

num_cities = 10

dist_matrix = \

0\
[0,49,30,53,72,19,76,87,45,48],\
[49,0,19,38,32,31,75,69,61,25],\
[30,19,0,41,98,56,6,6,45,53],\
[53,38,41,0,52,29,46,90,23,98],\
[72,32,98,52,0,63,90,69,50,82],\
[19,31,56,29,63,0,60,88,41,95],\
[76,75,6,46,90,60,0,61,92,10],\
[87,69,6,90,69,88,61,0,82,73],\
[45,61,45,23,50,41,92,82,0,5],\
[48,25,53,98,82,95,10,73,5,0],\
]

Funcién objetivo

In [4]: @checkargs
def f_salesman(x : (list,np.ndarray)) -> float:
global dist_matrix
total_dist = dist_matrix[x[-1]][0]
for i in range(l,len(x)):
u,v = x[i], x[i-1]
total_dist+= dist_matrix[u] [v]

return float(total_dist)
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Restricciones

Las restricciones se definen como una lista de funciones que retornan valores booleanos.
Estos valores permitiran verificar si una solucién es factible o no.

En el caso del problema del agente viajero queremos comprobar que estamos visitando
todas las ciudades exactamente una vez.

In [5]: @checkargs
def g_salesman(x : np.ndarray) -> bool:

size = len(x)
size_ = len(up.unique(x))
return size == size_

constraints_list= [g_salesman]

Solucién inicial
La estrategia utilizada para generar la solucién inicial es la siguiente:

1. Introducir la ciudad 1 en la primera posicién de nuestra permutacién y crear un
arreglo con las ciudades restantes.

2. Seleccionar la ciudad maés cercana desde nuestra ubicacion actual.

3. Retirar del arreglo la ciudad seleccionada y asignarla como nuestra ubicaciéon
actual. Se repite el punto 2 hasta que no haya mds ciudades en el arreglo.

In [6]: def getInitialSolutionTS(distance_matrix, total_cities) -> np.ndarray:
Solution = [0]

remaining cities = list(range(l,total_cities))
while len(remaining cities) != 0:

from_ = Solution[-1]

to_ = remaining_cities[0]

dist = distance_matrix[from_] [to_]

for i in range(l, len(remaining cities)):
distance = distance_matrix[from_] [remaining cities[i]]
if distance < dist:
to_ = remaining_cities[i]
dist = distance
Solution.append(to_)
ind = remaining cities.index(to_)
remaining cities.pop(ind)
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return np.array(Solution)

In [7]: Path = getInitialSolutionTS(dist_matrix,num_cities)
print(Path)

[0538962714]

Declaraciéon de SimulatedAnnealing

Para implementar una metaheuristica basada en recocido simulado, utilizando la li-
breria Pyristic, es necesario crear una clase que herede de la clase SimulatedAnnea-
ling. En este ejemplo, la nueva clase es llamada TravellingSalesman_solver.

La nueva clase debe sobreescribir la funcién get_neighbor, de lo contrario el algoritmo
no va a funcionar.

In [8]: class TravellingSalesman_solver(SimulatedAnnealing):

Ocheckargs
def __init__(self, f_ : function_type , constraints_: list):
super() .__init__(f_,constraints_)

Ocheckargs
def get_neighbor(self, x : np.ndarray) -> np.ndarray:

x_ = x.copy()

N = len(x_)

indexl = random.randint(1l, N-1)
index2 = random.randint(1l, N-1)

while index2 == indexl1:
index2 = random.randint(1l, N-1)

v = x[index1]
x_ = list(x_[v '= x_]1)

x_ = x_[:index2] + [v] + x_[index2:]

return np.array(x_)

La funcién get_neigbor debe regresar una solucion vecina de la solucién actual, es
decir, una variacion de la solucion actual. Para nuestro ejemplo, una solucién vecina
de la solucién x, la vamos a definir como sigue:

Se seleccionan dos indices distintos de manera aleatoria llamados i y j, donde, toma-
remos el elemento x; y desplazaremos las otras posiciones de la solucién x de modo
que x; se encuentre en la posicién j y esta nueva solucion sera retornada.
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Ejecucién de la metaheuristica

Una vez definida la clase TravellingSalesman_solver, se crea una instancia indicando
en los pardmetros la funcién objetivo y las restricciones del problema. En este caso
llamamos TravellingSalesman a la instancia creada.

In [9]: TravellingSalesman =\
TravellingSalesman_solver( f_salesman, constraints_list)

Finalmente, se llama la funcién optimize (esta funcién es la misma para todas las
clases en la libreria). La funcién optimize recibe tres parametros:

= Solucién inicial o funcién generadora de soluciones iniciales.
= La temperatura inicial.
= La temperatura final.

Vamos a utilizar los siguientes parametros:
» Emplearemos la solucién obtenida por la funcién getlnitialSolutionTS.
= 1000 de temperatura inicial.

= (.1 de temperatura final.

In [10]: TravellingSalesman.optimize(Path, 1000.0 , 0.1)
print(TravellingSalesman)

Simulated Annealing:
f(X) = 271.0
X=[053896271 4]

Para revisar el comportamiento de la metaheuristica en determinado problema, la li-
breria Pyristic cuenta con una funcién llamada get_stats. Esta funcién se encuentra
en utils.helpers y recibe como pardmetros:

= El objeto creado para ejecutar la metaheuristica.

= El nimero de veces que se quiere ejecutar la metaheuristica.

= Los argumentos que recibe la funcién optimize deben estar contenidos en una
tupla.

La funcién get_stats retorna un diccionario con algunas estadisticas de las ejecuciones.

In [11]: #Ejecutamos get_stats 30 wveces.
args = (Path, 1000.0, 0.01)
statistics = get_stats(TravellingSalesman, 30, args)
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In [12]: pprint(statistics)

{'Best solution': {'f': 248.0, 'x': array([O, 5, 3, 8, 9, 6, 2, 7, 4, 1)},
'Mean': 258.1333333333333,

'Standard deviation': 11.035498277025022,

'Worst solution': {'f': 271.0, 'x': array([O, 5, 3, 8, 9, 6, 2, 7, 1, 4]1)}}

A.2.3. Problema de la mochila

maximizar: f(x) =Y, pi-x;
donde: gi(x) =Y/ w;-x;<c (A.4)
x; € {0,1} ie{l,...,n}

Para este problema vamos a crear una instancia de 1000 objetos, donde, cada objeto
estard definido de la siguiente manera:

= p; € [50,100]
= w; € [5,100]
m C=9786
In [13]: n = 1000
p = np.random.randint(50,101,n)
w = np.random.randint(5,101,n)
c = 9786

A continuacién mostraremos dos algorimos basados en recocido simulado. El primero
de ellos es un disefio sencillo y el segundo es un disefio méas elaborado que obtiene
mejores resultados.

Funcién objetivo

Dado que la clase SimulatedAnnealing considera problemas de minimizacion, es ne-
cesario convertir el problema de la mochila a un problema de minimizacién. Para esto
se multiplica el valor de la funcién objetivo por -1.

In [14]: def f(x : np.ndarray) -> float:
global p
return -1.0% np.dot(x,p)
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Restricciones

La restricciéon del problema de la mochila es seleccionar un ntimero de objetos sin
exceder la capacidad de la mochila.

In [15]: def gl(x : np.ndarray) -> bool:
global w,c
result = np.dot(x,w)
gl.__doc__="{} <= {}".format(result,c)
return result <= c

constraints_list= [gl]

Solucidn inicial

Nuestra solucion inicial es creada introduciendo objetos de manera aleatoria, mientras
no se exceda el peso de la mochila.

In [16]: def getInitialSolution(NumObjects=15):
global n,p,w,cC
#Empty backpack
x = [0 for i in range(n)]
weight_x = 0

#Random order to insert objects.
objects = list(range(n))
np.random.shuffle(objects)

for o in objects[:NumObjects]:
#Check the constraint about capactty.
if weight_x + wlo] <= c:
x[o] =1
weight_x += w[o]

return np.array(x)

Ejecucién de la metaheuristica

In [17]: class Knapsack_solver(SimulatedAnnealing):

def __init__(self, f_ : function_type , constraints_: list):
super().__init__(f_,constraints_)
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def get_neighbor(self, x : np.ndarray, **kwargs) -> np.ndarray:

x_ = x.copy()

N = len(x_)

while(True):
ind = random.randint (0, N-1)
x_[ind] ~= 1

if(self.is_valid(x_)):
break

x_[ind] =1
return np.array(x_)

def update_temperature(self, *xkwargs) -> float:
return self.logger['temperature'] * 0.99

Parte clave de este algoritmo es la temperatura. La temperatura es una funcién que
varia de acuerdo al tiempo t, donde al inicio de la basqueda permite aceptar con mayor
probabilidad soluciones peores.

La clase SimulatedAnnealing define esta funcién como update_temperature que estd
implementada por defecto. En este ejemplo vamos a definir nuestra funcién de cambio
lineal T(t+1) = o T(t).

La funcién get_neighbor tomard la solucién x (arreglo de 0’s y 1’s), donde el valor
de retorno seré la solucién x con una posicién aleatoria i que serd reemplazada por el
valor 0 si la posicién x; es 1, sino, serd 1.

In [18]: Knapsack_ = Knapsack_solver(f, [gl])
Knapsack_.optimize(getInitialSolution,1000.0,0.1)

In [19]: print(Knapsack_)

Simulated Annealing:
f(X) = -15402.0
X=[0000

011

O O |

00000011001 0O00O 100000000000O00O
00010010101000 1000000010000

0010000001 00000
Constraints:

9785 <= 9786

010010
000000
]

Para realizar un estudio estadistico del comportamiento de la metaheuristica, la libre-
ria Pyristic cuenta con una funcién llamada get_stats. Esta funciéon se encuentra en
utils.helpers y recibe como pardmetros:
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= Objeto que realiza la ejecuciéon de la metaheuristica.
= El niimero de veces que se quiere ejecutar la metaheuristica.
= Tupla con los argumentos que recibe la funcién optimize.

= Argumentos adicionales a la bisqueda (opcional).

La funcién get_stats considera las solucién regresada por la metaheuristica en cada
ejecucion y retorna un diccionario con la mejor y peor soluciéon encontrada, la media
y desviacion estdndar del valor de la funcién objetivo.

In [20]: args = (getInitialSolution,1000.0,0.01)
statistics = get_stats(Knapsack_, 30, args)

In [21]: pprint(statistics)

{'Best solution': {'f': -16780.0,
'x': array([1, O, O, O, O, ... , O, 0, 01D},
'Mean': -15396.4,
'Standard deviation': 488.9018715447917,
'"Worst solution': {'f': -14012.0,
'x': array([O, O, O, O, O, ... , O, O, 0])}}

Se puede observar que los resultados obtenidos no son tan buenos como los obteni-
dos con la metaheuristica basada en Bisqueda Tabud. A continuacién se haran algunas
modificaciones en el disefio, con el objetivo de mejorar los resultados.

Solucidn inicial

En el disefio anterior, no se consider6 el beneficio de introducir un objeto determinado
a la mochila segtn su valor y peso. Una forma de hacerlo es la siguiente:

1. Asignar a cada objeto su valor por unidad de peso: ZL.
2. Ordenar todos los objetos con respecto a este indicador.

3. Seleccionar los objetos que tenga mayor valor en este indicador sin exceder la
capacidad.

In [22]: def Init_GISP():
global n,p,w,cC
Arr_=[]
for i in range(n):
Arr_.append((p[il/w[il,i))
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Arr_.sort(reverse=True)
return Arr_
GISP_Arr = Init_GISP()

def getInitialSolution2():
global n,p,w,c, GISP_Arr
X = [0 for i in range(n)]
current_weight = 0
for i in range(n):
ind = GISP_Arr[i][1]
if current_weight+ w[ind] <= c:
current_weight+=w[ind]
X[ind] = 1
return np.array(X)

Para crear un nuevo vecino, seguiremos la misma estrategia que en el disefio anterior.
Sin embargo, si la nueva solucién no es védlida vamos a realizar lo siguiente:

1. Fase de reparacion.
2. Fase de mejoramiento.

Fase de reparaciéon: En esta fase retiramos objetos que se encuentran en la mochila
mientras la capacidad actual exceda el limite definido c. Los objetos son retirados de
acuerdo a los valores mas pequefios en el indicador definido (%).

Fase de mejoramiento: En esta fase se introducen objetos a la mochila siempre y cuan-
do no excedan la capacidad. Estos objetos son introducidos priorizando aquellos con
los valores més grandes en el indicador definido (%)'

In [23]: class Knapsack_solver2(SimulatedAnnealing):

def __init__(self, f_ : function_type , constraints_: list):
super().__init__(f_,constraints_)

def generate_neighbor(self, x: np.ndarray) -> np.ndarray:
x_ = x.copy()
N = len(x_)
ind = random.randint(0, N-1)
x_[ind] ~=1

return x_

def repair_neighbor(self, x: np.ndarray) -> np.ndarray:
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global GISP_Arr,w,c,n

#Get the total weight
total_weight=0
for i in range(n):
if x[i]:
total_weight += w[i]

for i in range(n):
ind = GISP_Arr[n - (1+i)][1] #Lowest

if x[ind]:
total_weight -= w[ind]
x[ind] = 0

if total_weight <= c:
break

def improve_neighbor(self, x: np.ndarray) -> np.ndarray:
global GISP_Arr,w,c,n

#Get the total weight
total_weight=0
for i in range(n):
if x[i]:
total_weight += w[i]

for i in range(n):
ind = GISP_Arr[i][1]
if total_weight + w[ind] > c:
continue

if x[ind] ==
total_weight += w[ind]
x[ind] = 1
def get_neighbor(self, x : np.ndarray) -> np.ndarray:

neighbor_ = self.generate_neighbor (x)

if (self.is_valid(neighbor_)):
return neighbor_
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#RI strategy
self .repair_neighbor(neighbor_)
self.improve_neighbor(neighbor_)

return neighbor_
Ejecutamos nuestra metaheuristica:
In [24]: f(getInitialSolution2())
Out [24]: -29887.0
In [25]: Knapsack_2 = Knapsack_solver2(f, [gl])

In [26]: Knapsack_2.optimize(getInitialSolution2,1000.0,0.1)
print (Knapsack_2)

Simulated Annealing:

f(X) = -29901.0

X=[100010..... 01100001000 0]
Constraints:

9786 <= 9786

A.2.4. Resultados

Vamos a comparar las distintas combinaciones entre la forma de generar la solucién
inicial y la estrategia de generar un nuevo vecino.

1. Solucién por Indicador y RI estrategia.

2. Solucién por Indicador y estrategia ingenua.
3. Solucién ingenua y RI estrategia.

4. Solucién ingenua y estrategia ingenua.

Solucién por Indicador y RI estrategia.

In [27]: args = (getInitialSolution2,1000.0,0.01)
statistics = get_stats(Knapsack_2, 30, args)

In [28]: print("f(x*) = {} \nfuncidén objetivo promedio:
{} \nfuncidén objetivo de la peor solucién: {}".format/(
statistics['Best solution']['f'],statistics['Mean']
,statistics['Worst solution']['f']))

f(x*) = -29912.0
funcidén objetivo promedio: -29894.8
funcién objetivo de la peor solucidén: -29887.0
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Solucién por Indicador y estrategia ingenua.

In [29]: args = (getInitialSolution2,1000.0,0.01)
statistics = get_stats(Knapsack_, 30, args)

In [30]: print("f(x*) = {} \nfuncidén objetivo promedio:
{} \nfuncidén objetivo de la peor solucidn: {}".format(
statistics['Best solution']['f'],statistics['Mean']
,statistics['Worst solution']['f']))

f(xx) = -29887.0
funcién objetivo promedio: -29887.0
funcidén objetivo de la peor solucién: -29887.0

Solucién ingenua y RI estrategia.

In [31]: args = (getInitialSolution,1000.0,0.01)
statistics = get_stats(Knapsack_2, 30, args)

In [32]: print("f(x*) = {} \nfuncién objetivo promedio:
{} \nfuncidén objetivo de la peor solucidn: {}".format(
statistics['Best solution']['f'],statistics['Mean']
,statistics['Worst solution']['f']))

f(xx) = -29768.0
funcién objetivo promedio: -29577.533333333333
funcidén objetivo de la peor solucién: -29331.0

Solucién ingenua y estrategia ingenua.

In [33]: args = (getInitialSolution,1000.0,0.01)
statistics = get_stats(Knapsack_, 30, args)

In [34]: print("f(x*) = {} \nfuncién objetivo promedio:
{} \nfuncidén objetivo de la peor solucidn: {}".format(
statistics['Best solution']['f'],statistics['Mean']
,statistics['Worst solution']['f']))

f(xx) = -16269.0
funcién objetivo promedio: -15303.1
funcidén objetivo de la peor solucién: -14115.0
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A.3. Programacion Evolutiva

La libreria Pyristic incluye una clase llamada EvolutionaryProgramming inspirada en
la metaheuristica de Programaciéon Evolutiva (PE) para resolver problemas de minimi-
zacion. Para trabajar con esta clase se requiere hacer lo siguiente:

1. Definir:

La funcién objetivo f.

La lista de restricciones.

Lista de limites inferiores y superiores.

Configuracién de operadores de la metaheuristica (opcional).

2. Crear una clase que hereda de EvolutionaryProgramming.

3. Sobreescribir las siguientes funciones:

mutation_operator (opcional)
adaptive_mutation (opcional)
survivor_selection (opcional)
initialize_step_weights (opcional)
initialize_population (opcional)
tixer (opcional)

A continuacién se muestran los elementos que se deben importar.

Librerias externas

In [2]:

In [4]:

from pprint import pprint
import math

import numpy as np

import copy

from IPython.display import Image
from IPython.core.display import HTML

Componentes de pyristic

La estructura que estd organizada la libreria es:

m [Las metaheuristicas estdn ubicadas en heuristic.

» Las funciones de prueba estan ubicadas en utils.test_function.

» Las clases auxiliares para mantener la informacion de los operadores que serdn
empleados para alguna de las metaheuristicas basadas en los paradigmas del
cémputo evolutivo estdn ubicadas en utils.helpers.
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= Las metaheuristicas basadas en los paradigmas del computo evolutivo depen-
den de un conjunto de operadores (seleccién, mutacién y cruza). Estos operado-
res estan ubicados en utils.operators.

In [3]: from pyristic.heuristic.EvolutiveProgramming search import\
EvolutionaryProgramming
from pyristic.utils.helpers import EvolutionaryProgrammingConfig,\
get_stats, ContinuosFixer
from pyristic.utils.test_function import beale_, ackley_
from pyristic.utils.operators import mutation, selection

A.3.1. Clase EvolutionaryProgramming

Variables

= Jogger. Diccionario con informacién relacionada a la busqueda con las si-
guientes llaves:

® best_individual. Mejor individuo encontrado.

* best_f. El valor obtenido de la funcién objetivo al evaluar al indivi-
duo en best_individual.

* current_iter. Iteracién actual de la buisqueda.

* total_iter. Numero total de iteraciones.

* parent_population_x. Arreglo bidimensional de numpy. Cada fila
representa a un individuo de la poblacién y las columnas representan
el namero de variables de decisién.

* offspring_population_x. Arreglobidimensional de numpy. Cada fi-
la representa a un individuo de la poblacién y las columnas represen-
tan el nimero de variables de decision.

® parent_population_sigma. Arreglo de numpy que representa el des-
plazamiento de por variable de decisién de cada uno de los indivi-
duos.

* offspring_population_sigma. Arreglo de numpy que representa el
desplazamiento por variable de decisién de cada uno de los indivi-
duos.

* parent_population_f. Arreglo de numpy que contiene el valor de la
funcién objetivo para cada uno de los individuos de la poblacién de
parent_population_x.

* offspring_population_f. Arreglo de numpy que contiene el valor
de la funcién objetivo para cada uno de los individuos de la poblacién
de offspring_population_x.

= f. Funcion objetivo.

» Constraints. Lista de restricciones del problema. Las restricciones deben
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ser funciones que retornan True o False, indicando si cumple dicha restric-

cion.

» Bounds. Representa los limites definidos para cada una de las variables del
problema. Se aceptan las siguientes representaciones:

Arreglo de numpy con solo dos componentes numéricas, donde, la
primera componente es el limite inferior y la segunda componente es
el limite superior. Esto significa que todas las variables de decision
estardn definidas para el mismo intervalo.

Arreglo bidimensional de numpy con dos arreglos de numpy, donde,
el primer arreglo de numpy representa el limite inferior para cada
variable de decisién, mientras, la segunda componente representa el
limite superior para cada variable de decision.

» Decision_variables. El nimero de variables de decision del problema.

Métodos

» __ init__. Constructor de la clase.
Argumentos:

function. Funcién objetivo.

decision_variables. Numero que indica las variables de decision
del problema.

constraints. Lista con las restricciones del problema.

bounds. Limites del espacio de bisqueda de cada una de las variables
de decisién del problema.

config. Estructura de datos (EvolutionaryProgrammingConfig) con
los operadores que se empleardn en la buisqueda.

Valor de retorno:

Ninguno.

» optimize. método principal, realiza la ejecucién de la metaheuristica.
Argumentos:

generations. Numero de generaciones (iteraciones de la metaheuris-
tica).

size_population. Tamafio de la poblacién (nimero de individuos).

verbose. Indica si se imprime en qué iteracién se encuentra nuestra
busqueda. Por defecto, esta en True.
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e xxkwargs. Diccionario con argumentos externos a la bisqueda. Estos
argumentos pueden ser empleados cuando se sobreescribe alguno de
los métodos que tiene la clase.

Valor de retorno:

¢ Ninguno.

mutatio_operator. Muta las variables de decisién que se encuentran alma-
cenadas en el diccionario logger con la llave parent_population_x.
Argumentos:

* xxkwargs Diccionario con argumentos externos a la bisqueda. Estos
argumentos pueden ser empleados cuando se sobreescribe alguno de
los métodos que tiene la clase.

Valor de retorno:

* Un arreglo bidimensional de numpy representado a los nuevos indi-
viduos (se almacenardn en logger con la llave offspring_popula-
tion_x).

adaptive_mutation. Muta los tamafios de paso que se encuentran almace-
nados en el diccionario logger con la llave parent_population_sigma.
Argumentos:

* xxkwargs. Diccionario con argumentos externos a la bisqueda. Estos
argumentos pueden ser empleados cuando se sobreescribe alguno de
los métodos que tiene la clase.

Valor de retorno:

* Un arreglo bidimensional de numpy con los tamafios de desplaza-
miento para cada una de las variables de decisién de los individuos
(se almacenaran en logger con la llave offspring_population_sig-
ma).

survivor_selection. Seleccion de los individuos que pasaran a la siguiente
generacion.
Argumentos:

¢ sxkwargs. Diccionario con argumentos externos a la busqueda. Estos
argumentos pueden ser empleados cuando se sobreescribe alguno de
los métodos que tiene la clase.

Valor de retorno:
¢ Un diccionario con las siguientes llaves:

o parent_population_f. El valor de la funcién objetivo de cada
individuo que pasaré a la siguiente generacion.
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o parent_population_sigma. El/los valor(es) de desplazamiento
de los individuos seleccionados.

o parent_population_x. El vector x de cada uno de los individuos.

Por defecto la metaheuristica utiliza el esquema de seleccién (4 + A) que
se encuentra en utils.operators.selection con el nombre de merge_selector.

» initialize_population. Crea una poblaciéon de individuos aleatorios. Para
ello se utiliza una distribucién uniforme y se generan ntimeros aleatorios
dentro de los limites indicados para cada variable. Los individuos gene-
rados son almacenados en logger con la llave parent_population_x. Esta
funcién es llamada dentro de la funcién optimize.

Argumentos:

* xxkwargs. Diccionario con argumentos externos a la busqueda. Estos
argumentos pueden ser empleados cuando se sobreescribe alguno de
los métodos que tiene la clase.

Valor de retorno:

* Un arreglo bidimensional de numpy. El ntimero de filas es igual al
tamafio de la poblacién y el nimero de columnas es igual al nimero
de variables que tiene el problema que se estd resolviendo.

» initialize_step_weights. Inicializa el tamafio de desplazamiento de cada
una de las variables de decisién pertenecientes a cada individuo de la po-
blacién. Para ello se generan nameros aleatorios en el intervalo [0, 1], uti-
lizando una distribucién uniforme. Los tamafios de desplazamiento estdn
almacenados en logger con la llave parent_population_sigma.
Argumentos:

* xxkwargs. Diccionario con argumentos externos a la busqueda. Estos
argumentos pueden ser empleados cuando se sobreescribe alguno de
los métodos que tiene la clase.

Valor de retorno:

¢ Un arreglo bidimensional de numpy. El ndmero de filas es igual al
tamafio de la poblacién y el niimero de columnas es igual al nime-
ro de variables que tiene el problema que se esta resolviendo. Cada
variable tiene su propio tamarfio de paso.

= fixer. Sila solucién no estd dentro de los limites definidos para cada varia-
ble (restricciones de caja), actualiza el valor de la variable con el valor del
limite que rebasé. De lo contrario, regresa la misma solucién.
Argumentos:

e ind. Indice del individuo.

Valor de retorno:
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e Un arreglo de numpy que reemplazard la solucién infactible de la po-
blacién con la llave offspring_population_x.

A.3.2. Clase EvolutionaryProgrammingConfig

Variables

» mutation_op. Variable con el operador de mutacion.

» survivor_selector. Variable con el esquema de seleccion de los individuos
que pasan a la siguiente generacion.

® fixer. Variable con una funcién auxiliar para los individuos que no cumplen
las restricciones del problema.

» adaptive_mutation_op. Variable con el operador de mutacién de los tama-
fios de paso 0.

Métodos
» mutate. Actualiza el operador de mutacién de la variable mutation_op.
Argumentos:

e mutate_. Funcién o clase que realiza la mutacién de la poblacién al-
macenada con la llave offspring_population_x.

Valor de retorno:

* Retorna la configuracion con la actualizaciéon del operador de cruza.
El objetivo es poder aplicar varios operadores en cascada.

» survivor_selection. Actualiza el esquema de seleccién de la variable sur-
vivor_selector.
Argumentos:

* survivor_function.Funcién o clase que realiza la seleccién de indi-
viduos para la préxima generacion.

Valor de retorno:

* Retorna la configuracion con la actualizaciéon del operador de cruza.
El objetivo es poder aplicar varios operadores en cascada.

» fixer_invalide_solutions. Actualiza la funcién auxiliar de la variable fixer.
Argumentos:

e fixer_function. Funcién o clase que ajustara los individuos de la
poblacién que no cumplen con al menos una de las restricciones del
problema.

Valor de retorno:
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* Retorna la configuracion con la actualizacién del operador de cruza.
El objetivo es poder aplicar varios operadores en cascada.

s adaptive_mutation. Actualiza el operador de mutacion de los ¢ de la va-
riable adaptive_mutation_op.
Argumentos:

* adaptive_mutation_function. Funcién o clase que muta los tama-
fios de paso que se encuentran en logger con la llave parent_popu-
lation_sigma.

Valor de retorno:

* Retorna la configuracién con la actualizacién del operador de cruza.
El objetivo es poder aplicar varios operadores en cascada.

A.3.3. Descripcion de operadores

Los operadores de mutacidn, cruza y selecciéon con los que cuenta la librerfa Pyristic
son clases. La finalidad es unificar el formato de todos los operadores al ser llamados
por los métodos de la clase EvolutionaryProgramming.

Operadores de mutacion

sigma__mutator.

Operador de mutacién en cada una de las soluciones de la poblacién, donde,
realiza la mutacion de la siguiente manera:

x;=x;+0;-N(0,1) (A.5)
donde x’ es la variable mutada, X; la variable a mutar, (7]{ el tamafio de paso
(previamente mutado) y N(0,1) devuelve un namero aleatorio usando una

distribucién normal con media 0 y desviacion estdndar igual con 1.

Constructor:

» No recibe ningtin argumento.
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Métodos

s _ call__. Este método nos permite hacer que nuestra clase se com-
porte como una funcién.

Argumentos:

* X. Arreglo bidimensional de numpy representando a la pobla-
cién de soluciones de la iteracion actual, donde, el nimero de
filas es igual al tamafio de la poblacién y el nimero de colum-
nas es igual al nimero de variables que tiene el problema que
se estd resolviendo.

* Sigma. Arreglo bidimensional de numpy, donde, cada fila repre-
senta los tamafios de paso y cada columna es una de las varia-
bles que tiene el problema que se esta resolviendo.

Valor de retorno:

* Un arreglo bidimensional de numpy del mismo tamafio que el
arreglo bidimensional de entrada X.

sigma__ep__adaptive_mutator.

Operador de mutacién en los tamafios de desplazamiento de cada uno de los
individuos de la poblacién. La mutacion se realiza de la siguiente manera:

0']{:0’]'-(1—1—06-1\](0,1)) (A.6)
donde ¢! es la variable mutada, 0j la variable a mutar, & parametro de entrada

por el usuario y N(0,1) devuelve un niimero aleatorio usando una distribucién
normal con media 0 y desviacién estandar igual con 1.
Constructor:

» decision_variables. Numero de variables de decision del problema.

m alpha. Numero que sera empleado en la actualizacion de o.
lpha. N q plead la actual deco
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Métodos

s _ call__. Este método nos permite hacer que nuestra clase se com-
porte como una funcién.

Argumentos:

* X. Arreglo bidimensional de numpy que representa los tamafios
de paso de cada uno de los individuos de la poblacién.

Valor de retorno:

¢ Arreglo bidimensional de numpy con los nuevos valores de ta-
marfio de paso.
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Operadores de selecciéon de sobrevivientes
merge__selector.

Esquema (y + A), selecciona y individuos que son obtenidos al unir la poblacién
de hijos y la poblacién actual. Los individuos que permaneceran en la préxima
generacion son aquellos que tengan un mejor valor de aptitud.

Constructor:

» No recibe ningtin argumento.

Métodos

= _ call__. Este método nos permite hacer que nuestra clase se com-
porte como una funcién.

Argumentos:

* parent_f. Arreglo de numpy de la poblacién almacenada en
parent_population_f, donde, cada componente representa el
valor de la funcién objetivo por el individuo i.

* offspring_f. Arreglo de numpy de la poblacién almacenada
en offspring_population_f, donde, cada componente repre-
senta el valor de la funcién objetivo por el individuo i.

¢ features. Diccionario que tiene las llaves de la informacién
que se desea mantener. Cada llave contiene un arreglo de
dos componentes, donde, la primera es la informacién de pa-
rent_population y la segunda componente es la informacién
de offspring_population.

Valor de retorno:

¢ Diccionario con los individuos seleccionados por dicho esque-
ma. Las llaves de este diccionario serdn las mismas llaves re-
cibidas en el pardmetro features y adicional otra llave con el
nombre parent_population_f, sin embargo, ahora s6lo conten-
dré la informacién de los individuos que pasaran a la préoxima
generacion.

replacement__selector.

El esquema (p,A), reemplaza la poblacion actual con los u mejores hijos de
acuerdo a su valor de aptitud.
Constructor:
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= No recibe ningtin argumento.

Métodos

» _ call__. Este método nos permite hacer que nuestra clase se com-
porte como una funcién.

Argumentos:

* parent_f. Arreglo de numpy de la poblacién almacenada en
parent_population_f, donde, cada componente representa el
valor de la funcién objetivo por el individuo i.

¢ offspring_f. Arreglo de numpy de la poblacién almacenada
en offspring_population_f, donde, cada componente repre-
senta el valor de la funcién objetivo por el individuo i.

e features. Diccionario que tiene las llaves de la informacién
que se desea mantener. Cada llave contiene un arreglo de
dos componentes, donde, la primera es la informacién de pa-
rent_population y la segunda componente es la informacién
de offspring_population.

Valor de retorno:

¢ Diccionario con los individuos seleccionados por dicho esque-
ma. Las llaves de este diccionario serdn las mismas llaves re-
cibidas en el pardmetro features y adicional otra llave con el
nombre parent_population_f, sin embargo, ahora s6lo conten-
dré la informacién de los individuos que pasaran a la préoxima
generacion.

A.3.4. Funcion de Beale

minimizar: f(x1,x2) = (1.5 — x1 + x122)% + (2.25 — x1 + x1%3)>+
(2.625 — x1 + x1x3)? (A7)
tal que: —4.5<xp,x <45
El minimo global se encuentra en x* = (3,0.5) y f(x*) = 0.

In [5]: Image(filename="include/beale.png", width=500, height=300)

Out [5] :
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Para inicializar un objeto de la clase EvolutionaryProgramming, es necesario imple-
mentar los siguientes elementos.

Funcién objetivo

In [ ]: def f(x : np.ndarray) -> float:
a (1.5 - x[0] + x[0]*x[1])*x*2
b = (2.25 - x[0] + x[0]*x[1]**2)**2
c (2.625 - x[0] + x[0]*x[1]**3)**2
return atb+c

Funcidén de aptitud

Los algoritmos evolutivos, se define una funcién llamada aptitud que describe a cada
individuo que tan bueno es en el problema a resolver. Los valores més grandes de
aptitud corresponden a las mejores soluciones. Para el problema de Beale, la funcién

de aptitud es: F,(i) = W

fud,x2)+1'

In [5]: def aptitudeBeale(X: np.array) -> np.array:
return 1/ ( beale_['function'] (X)+1)

117



A.3. PROGRAMACION EVOLUTIVA Capitulo A

Restricciones

Las restricciones se definen como una lista de funciones que retornan valores boolea-
nos, estos valores permiten revisar si una solucién es factible o no. En el caso de la
funcién de Beale, solo se tienen restricciones de caja.

In [ ]: def is_feasible(x : np.ndarray) -> bool:
for i in range(len(x)):
if -4.5>x[i] or x[i] > 4.5:
return False
is_feasible.__doc__="x1: -4.5 <= {:.2f} <= 4.5 \n

x2: -4.5 <= {:.2f} <= 4.5" . format(x[0],x[1])
return True

constraints_ = [is_feasible]

Limites de las variables del problema

Los limites de las variables de decision son establecidos en una matriz (lista de listas)
de tamarfio (2 x n), donde 7 es el niimero de variables. La primera fila contiene los
limites inferiores de cada una de las variables de decisién y la segunda fila los limites
superiores.

In [8]: lower_bound = [-4.5,-4.5]
upper_bound [4.5, 4.5]
bounds = [lower_bound, upper_bound]

I

Nota:

En el caso de que todas las variables de decisién se encuentren en el mismo rango
de basqueda, se puede utilizar una tnica lista con dos valores numéricos, donde,
el primer valor representa el limite inferior y el segundo el limite superior.

La funcién de Beale es una funcién de dos variables (x1,x;). La dos variables estdn
acotadas en el mismo espacio de busqueda —4.5 < x; < 4.5,i € [1,2], entonces, en
lugar de emplear la representacién descrita antes, podemos sustituirla por:

bounds = [-4.5, 4.5]

En esta representacion, la primera componente se refiere al limite inferior, mientras,
la segunda componente es el limite superior. Este arreglo sera interpretado como el
espacio de biisqueda para todas las variables de decision.

La libreria Pyristic tiene implementados algunos problemas de prueba en utils.hel-
pers.test_function, entre ellos la funcién de Beale. Los problemas de prueba estidn
definidos como diccionarios con las siguientes llaves:
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= function. Funcién objetivo.

= contraints. Restricciones del problema, lista con al menos una funcién que re-
gresa un valor booleano.

= bounds. Limites para cada una de las variables del problema. En el caso de que
todas las variables del problema se encuentren en el mismo intervalo de biasque-
da, se puede emplear una lista con dos valores numéricos.

= decision_variables. Numero de variables de decision.

Declaraciéon de EvolutionaryProgramming

La metaheuristica de PE implementada en la libreria Pyristic se puede utilizar de las
siguientes maneras:

= Crear una clase que herede de la clase EvolutionaryProgramming y sobreescribir
las funciones antes mencionadas.

= Declarar un objeto del tipo EvolutionaryProgrammingConfig y ajustar los ope-
radores.

= Realizar una combinaciéon de las dos anteriores.

Es importante resaltar que se puede hacer uso de EvolutionaryProgramming sin mo-
dificar los operadores que tiene por defecto.

Ejecucion de la metaheuristica

Como mencionamos antes, una forma de utilizar la metaheuristica es hacer una ins-
tancia de la clase EvolutionProgramming dejando su configuracién por defecto.
Los argumentos que se deben indicar al momento de inicializar son:

= Funcién objetivo.
= Restricciones del problema.
= Limite inferior y superior (por cada variable de decisién).

= Numero de variables que tiene el problema.

In [10]: Beale_optimizer = EvolutionaryProgramming/(
function= aptitudeBeale,\
decision_variables=beale_['decision_variables'],\
constraints= beale_['constraints'],\
bounds= beale_['bounds'])

Recordemos que beale_ es un diccionario con la informacién requerida por el cons-
tructor de la clase EvolutionaryProgramming.
Finalmente, se llama a la funcién optimize. Recibe los siguientes pardmetros:
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= generations. Nuimero de generaciones (iteraciones de la metaheuristica).

= size_population. Tamafio de la poblacién (ntiimero de individuos).

= verbose. Muestra en qué iteracién se encuentra nuestra btisqueda, por defecto
esta en True.

= **kwargs**. Argumentos externos a la busqueda.

Para resolver la funcién de Beale utilizaremos los siguientes pardmetros:
= generations = 200
= size_population = 100

» verbose = True.
In [11]: Beale_optimizer.optimize(200,100)

100% 200/200 [00:00<00:00, 271.94it/s]

In [12]: print(Beale_optimizer)

Evolutive Programming search:
f(X) = 2.0092647591277975e-21
X=1[3. 0.5]

Constraints:
x1l: -4.5 <= 3.00 <= 4.5
x2: -4.5 <= 0.50 <= 4.5

Para revisar el comportamiento de la metaheuristica en determinado problema, la li-
breria Pyristic cuenta con una funcién llamada get_stats. Esta funciéon se encuentra
enutils.helpers y recibe como pardmetros:

Objeto que realiza la busqueda de soluciones.

El ntimero de veces que se quiere ejecutar la metaheuristica.

Los argumentos que recibe la funcién optimize (debe ser una tupla).
Argumentos adicionales a la busqueda, estos argumentos deben estar contenidos
en un diccionario (opcional).

La funcién get_stats retorna un diccionario con algunas estadisticas de las ejecucio-
nes.

In [13]: args = (700, 100, False)
statistics = get_stats(Beale_optimizer, 21, args)
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In [13]: args = (200, 100, False)
statistics = get_stats(Beale_optimizer, 30, args,
transformer=beale_['function'])

{'Best solution': {'f': 0.0, 'x': array([3. , 0.5])},
'Mean': 3.239004768779724e-28,

'Median': 0.0,
'Standard deviation': 1.2685335049178072e-27,

'Worst solution': {'f': 5.945795635558406e-27, 'x': array([3. , 0.5])}}

A.3.5. Funcién de Ackley

i cos(27rxi)> +20+e (A.8)
i—1

n
min f(x) = —20exp (—0.2 %lez) —exp (%

i=1 i

El minimo global estd en x* = 0y f(x) = 0y su dominio es |x;| < 30.

In [15]: Image(filename="include/ackley.jpg", width=500, height=300)

Out [15] :
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In [16]: ackley_

Out[16]: {'function': CPUDispatcher(<function ackley_function at 0x7ffb974a8378>),
'constraints': [CPUDispatcher(<function constraintl_ackley at 0x7ffb974a862
'bounds': [-30.0, 30.0],
'decision_variables': 10}

Funcidén de aptitud

Los algoritmos evolutivos, se define una funcién llamada aptitud que describe a cada
individuo que tan bueno es en el problema a resolver. Los valores mas grandes de
aptitud corresponden a las mejores soluciones. Para el problema de Beale, la funcién
de aptitud es: F,(X) = —f(X).

In [16]: def aptitudeAckley(x):
return -1* ackley_['function'](x)

En el caso de la funcién de Ackley, al no estar con restriccién de variables de decision,
podemos modificar el nimero de variables de decisién que tiene por defecto de la
siguiente manera:

ackley_['decision_variable'] = 5

Para resolver la funcién de Ackley con 10 variables de decisién utilizaremos los si-
guientes pardmetros:

= generations = 500

= size_population = 100

In [17]: Optimizer_by_default = EvolutionaryProgramming/(
function= aptitudeAckley,\
decision_variables=ackley_['decision_variables'],\
constraints= ackley_['constraints'],\
bounds= ackley_['bounds'])

In [18]: Optimizer_by_default.optimize(500,100)

100% 500/500 [00:01<00:00, 287.94it/s]

In [19]: print(Optimizer_by_default)
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Evolutive Programming search:

f(X) = 14.236808930846905

X = [ 2.05309403e+00 -3.99185951e+00 1.23496472e-02 2.24880725e-04
6.01696518e-09 -5.80408096e+00 -1.40003025e+01 6.90122701e+00
-9.91887617e-01 7.98370535e+00]

Constraints:

xl: -30 <= 2.05 <= 30

x2: -30 <= -3.99 <= 30

x3: -30 <= 0.01 <= 30

x4: -30 <= 0.00 <= 30

x5: -30 <= 0.00 <= 30

x6: -30 <= -5.80 <= 30

x7: -30 <= -14.00 <= 30

x8: -30 <= 6.90 <= 30

x9: -30 <= -0.99 <= 30

x10: -30 <= 7.98 <= 30

La solucién encontrada por PE no es la solucién éptima. A continuacién mostraremos
la ejecucion de la metaheuristica modificando la configuracién por defecto.

Declaracién de EvolutionaryProgramming por configuracion

A continuacién vamos a mostrar la forma en que se declara un objeto del tipo Evolu-
tionaryProgrammingConfig que es una clase auxiliar, donde, contendra los operado-
res que se emplea en la ejecucion de la metaheuristica.

In [20]: configuration = (\
EvolutionaryProgrammingConfig()
.adaptive_mutation(\
mutation.sigma_ep_adaptive_mutator(ackley_['decision_variables'], 2.0)

)
)

En este ejemplo mostraremos el impacto de inicializar el operador de mutacién en los
tamafios de paso con & = 2, el constructor en caso de no incluir este pardmetro lo
inicializa con & = 0.5.

In [21]: print(configuration)

Configuration
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Adaptive mutation: Sigma EP.
-Alpha: 2.0

In [28]: Optimizer_by_configuration = EvolutionaryProgramming/(
function= aptitudeAckley,\
decision_variables=ackley_['decision_variables'],\
constraints= ackley_['constraints'],\
bounds= ackley_['bounds'], config=configuration)

A diferencia del ejemplo de la funcién de Beale, incluimos la configuracién de los
operadores que deseamos utilizar en la variable llamada config al crear un objeto de
la clase EvolutionaryProgramming.

In [23]: Optimizer_by_configuration.optimize(500,100)

100% 500/500 [00:01<00:00, 286.96it/s]

In [24]: print(Optimizer_by_configuration)

Evolutive Programming search:

f(X) = 1.904985106376913

X = [-0.193743 -1.12343605 0.11622617 0.13151275 0.03091606 0.01765212
-0.10585762 -0.05992731 -0.04231196 0.07508058]
Constraints:

x1: -30 <= -0.19 <= 30

x2: -30 <= -1.12 <= 30

x3: -30 <= 0.12 <= 30

x4: -30 <= 0.13 <= 30

xb: -30 <= 0.03 <= 30

x6: -30 <= 0.02 <= 30

x7: -30 <= -0.11 <= 30

x8: -30 <= -0.06 <= 30

x9: -30 <= -0.04 <= 30

x10: -30 <= 0.08 <= 30
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Herencia desde EvolutionaryProgramming

Otra forma de utilizar la metaheuristica de nuestra libreria es definiendo una clase que
herede de EvolutionaryProgramming, donde, vamos a sobreescribir el método adap-
tive_mutation y asi permitir incluir distintos valores para a.

In [25]: class EPAckley(EvolutionaryProgramming) :
def __init__(

self, function,\

decision_variables, constraints,\

bounds) :

super().__init__(

function, decision_variables,\
constraints, bounds)

def adaptive_mutation(self, **kwargs):
alpha_ = kwargs['alpha']
return mutation.sigma_ep_adaptive(\
self.logger['parent_population_sigma'], alpha_)

In [26]: additional_arguments = {'alpha':2.0}

El diccionario que hemos definido tiene el pardmetro que se utiliza en la funcién adap-
tive_mutation.

In [27]: Optimizer_by_class = EPAckley(
function= aptitudeAckley,\
decision_variables=ackley_['decision_variables'],\
constraints= ackley_['constraints'],\
bounds= ackley_['bounds'])

In [28]: Optimizer_by_class.optimize(500,100,**additional_arguments)

100% 500/500 [00:01<00:00, 326.76it/s]

In [29]: print(Optimizer_by_class)

Evolutive Programming search:
f(X) = 1.3313378339717095
X = [-0.03217673 -0.20545881 -0.02026904 0.0380225 -0.04857584 0.13552289
0.18398808 -0.18142151 0.04354127 -0.24854929]
Constraints:
x1: -30 <= -0.03 <= 30
x2: -30 <= -0.21 <= 30
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x3: -30 <= -0.02 <= 30
x4: -30 <= 0.04 <= 30
x5: -30 <= -0.05 <= 30
x6: -30 <= 0.14 <= 30
x7: -30 <= 0.18 <= 30
x8: -30 <= -0.18 <= 30
x9: -30 <= 0.04 <= 30
x10: -30 <= -0.25 <= 30

Resultados

Usando la configuracién por defecto

In [30]: args = (500,100,False)
statistics = get_stats(Optimizer_by_default, 21, args,
transformer= ackley_['function'])

In [31]: pprint(statistics)

{'Best solution': {'f': 9.772165021436392,
'x': array([-1.98705450e+00, -2.00414714e-01,

-1.97284063e+00, 5.39641110e-04,
6.95424646e+00, -2.35497197e-02,
-5.95536851e+00, 1.98709111e+00,
-1.01744137e+00, 2.99379761e+00]1)},

'Mean': 14.438796656966852,

'Median': 14.57877829622885,

'Standard deviation': 1.9055002610689908,

'"Worst solution': {'f': 17.81753107723958,

x': array([ 13.02996391, -2.99887137,
13.98922842, 13.99468984,
-0.96250749, 8.99658661,
-10.05791112, 0.99054141,
20.99209058, 4.00012043]1)}}

Indicando la configuracién que va a utilizar PE

In [32]: args = (500,100,False)
statistics = get_stats(Optimizer_by_configuration, 21, args,
transformer=ackley_['function'])
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In [33]: pprint(statistics)

{'Best solution': {'f': 0.12388792866390874,
'x': array([ 0.05835097, 0.01067072,
0.01612713, 0.00163387,
0.01306192,-0.00391465,
0.00555765, 0.00590317,
0.02159629, 0.03295279])},
'Mean': 3.3380048902920185,
'Median': 2.171638680046055,
'Standard deviation': 3.0037931500732697,
'"Worst solution': {'f': 12.526042771165503,

'x': array([ 6.40082881e-02, -1.90140665e+00,
1.23486372e-02, 4.37177466e-02,
5.15705963e+00, -7.71560336e-02,
9.83440971e-01, -1.96073006e+00,
-1.05264738e+00, 1.32558098e+01]1)}}

Creando una clase que hereda de EvolutionaryProgramming

In [34]: args = (500,100,False)
statistics = get_stats(Optimizer_by_class, 21, args, additional_arguments,
transformer=ackley_['function'])

In [35]: pprint(statistics)

{'Best solution': {'f': 0.025376897823943256,
'x': array([-0.00120468, 0.00352147,
-0.0045472 , -0.00741508,
0.00987255,0.00907506,
0.0033641 , -0.00051152,
0.00412521, 0.00694506])},
'Mean': 3.1769907426285546,
'Median': 2.922135369198639,
'Standard deviation': 1.9952015696873395,
'Worst solution': {'f': 8.32256538117469,
'x': array([-1.25405474, -0.44577715,
-0.25906636, 4.17355772,
-0.77957849,0.80523909,
2.54725241, -2.06024977,
-2.65550508, -0.35793377]1)}%}
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Las ultimas dos estrategias utilizan la misma configuracién, la tinica diferencia es la
forma en que se han creado y los resultados obtenidos pueden variar por los niimeros
aleatorios generados.
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A.4. Estrategias Evolutivas

La libreria Pyristic incluye una clase llamada EvolutionStrategy, inspirada en la me-
taheuristica de Estrategias evolutivas (EE), para resolver problemas de minimizacién.
Para trabajar con esta clase se requiere hacer lo siguiente:

1. Definir:

La funcién objetivo f.

La lista de restricciones.

Lista de limites inferiores y superiores.

Configuracién de operadores de la metaheuristica (opcional).

2. Crear una clase que herede de EvolutionStrategy.

3. Sobreescribir las siguientes funciones de la clase EvolutionStrategy:

= initialize_step_weights (opcional)
= initialize_population (opcional)

» fixer (opcional)

» mutation_operator (opcional)

= crossover_operator (opcional)

» adaptive_crossover (opcional)

» adaptive_mutation (opcional)

» survivor_selection (opcional)

A continuacién se mostrard como resolver dos problemas de optimizacién continua
usando la clase EvolutionStrategy. El primer paso es importar la libreria y los médu-
los que se van a utilizar.

Librerias externas

In [2]: from pprint import pprint
import math
import numpy as np
import copy
from IPython.display import Image
from IPython.core.display import HTML

Componentes de pyristic
La estructura que estd organizada la libreria es:
» Las metaheuristicas estan ubicadas en heuristic.

= Las funciones de prueba estdn ubicadas en utils.test_function.
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= Las clases auxiliares para mantener la informacién de los operadores que serdn
empleados para alguna de las metaheuristicas basadas en los paradigmas del
computo evolutivo estdn ubicadas en utils.helpers.

= Las metaheuristicas basadas en los paradigmas del computo evolutivo depen-
den de un conjunto de operadores (seleccién, mutacién y cruza). Estos operado-
res estan ubicados en utils.operators.

Para demostrar el uso de nuestra metaheuristica basada en estrategias evolutivas tene-
mos que importar la clase llamada EvolutionStrategy_search que se encuentra en
heuristic.EvolutionStrategy.

In [3]: from
from
from
from

pyristic.
pyristic.
pyristic.
pyristic.

heuristic.EvolutionStrategy_search import EvolutionStrategy
utils.operators import selection, mutation, crossover
utils.test_function import beale_, ackley_

utils.helpers import EvolutionStrategyConfig,get_stats

A.4.1. Clase EvolutionStrategy

Variables

» logger. Diccionario con informacién relacionada a la bisqueda.

* best_individual. Individuo con el mejor valor encontrado en la fun-
cién objetivo.

* best_f. Valor de la funcién objetivo.

® current_iter. Iteracion actual de la biisqueda.

e total_iter. Numero total de iteraciones.

* parent_population_size. Tamafio de la poblacién de padres.

* offspring_population_size. Tamafio de la poblacién de hijos.

® parent_population_x. Arreglo bidimensional de numpy. Cada fila

representa un individuo de la poblacién actual y cada columna co-
rresponde a una variable de decision.

offspring_population_x. Arreglo bidimensional de numpy. Cada fi-
la representa un individuo de la poblacién de hijos y cada columna
corresponde a una variable de decision.

parent_population_sigma. Arreglo de numpy, donde, cada elemento
representa el desplazamiento de todas las variables de decisiéon de
cada individuo o un arreglo bidimensional de numpy, donde, cada fila
representa el desplazamiento de cada una de las variables de decisién
de un individuo.
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* offspring_population_sigma.Arreglo de numpy, donde, cada ele-

mento representa el desplazamiento de todas las variables de deci-
sion de un individuo o un arreglo bidimensional de numpy, donde,
cada fila representa el desplazamiento de cada una de las variables
de decisién de un individuo.

parent_population_f. Arreglo de numpy que contiene el valor de la
funcién objetivo para cada uno de los individuos de la poblacién con
la llave parent_population_x en logger.

offspring_population_f. Arreglo de numpy que contiene el valor de
la funcién objetivo para cada uno de los individuos de la poblacién
con la llave offspring_population_x.

» f. Funcién objetivo.

» Constraints. Lista de restricciones del problema. Las restricciones deben
ser funciones que retornan True o False, indicando si cumple dicha restric-

cion.

» Bounds. Representa los limites definidos para cada una de las variables del
problema. Se aceptan las siguientes representaciones:

* Arreglo de numpy con solo dos componentes numéricas, donde, la

primera componente es el limite inferior y la segunda componente es
el limite superior. Esto significa que todas las variables de decisién
estardn definidas para el mismo intervalo.

Arreglo bidimensional de numpy con tinicamente dos filas, donde, la
primer fila es el limite inferior para cada variable de decisién, mien-
tras, la segunda fila representa el limite superior para cada variable
de decision.

» Decision_variables. El nimero de variables de decisién del problema.

Métodos

» _ init__. Constructor de la clase.
Argumentos:

e function. Funcién objetivo.

* decision_variables. Numero de variables de decisién del proble-

ma.

* constraints. Lista con las restricciones del problema (se describe los

tipos de datos admisibles en el apartado de variables de la clase con
el nombre Constraints).
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* bounds. Limites de las variables de decision (se describe los tipos de
datos admisibles en el apartado de variables de la clase con el nombre
Bounds).

* config. Estructura de datos (EvolutionStrategyConfig) con los ope-
radores que se emplearan en la busqueda.

Valor de retorno:
¢ Ninguno.
» optimize. Método principal, realiza la ejecucion de la metaheuristica.
Argumentos:

* generations. Numero de generaciones (iteraciones de la metaheuris-
tica).

* population_size. Tamafio de la poblacién (nimero de individuos).

* offspring_size. Tamarfio de la poblacién creada a partir de los ope-
radores de cruza y mutacion.

* eps_sigma. Valor minimo que pueden tener los tamafios de paso. Por
defecto, estd en 0.001.

* verbose. Indica si se imprime en qué iteracién se encuentra nuestra
busqueda. Por defecto, esta en True.

* xxkwargs. Diccionario con argumentos externos a la bisqueda. Estos
argumentos pueden ser empleados cuando se sobreescribe alguno de
los métodos que tiene la clase.

Valor de retorno:

¢ Ninguno.

= fixer. Si la solucién no estd dentro de los limites definidos para cada varia-
ble (restricciones de caja), actualiza el valor de la variable con el valor del
limite que rebasoé. De lo contrario, regresa la misma solucién.
Argumentos:

e ind. Indice del individuo.
Valor de retorno:

* Un arreglo de numpy que reemplazara la solucién infactible.

» initialize_population. Crea una poblacién de individuos aleatorios. Para
ello se utiliza una distribucién uniforme y se generan ntimeros aleatorios
dentro de los limites indicados para cada variable. Los individuos gene-
rados son almacenados en logger con la llave parent_population_x. Esta
funcion es llamada dentro de la funcién optimize.

Argumentos:

132



Capitulo A A.4. ESTRATEGIAS EVOLUTIVAS

e xxkwargs. Diccionario con argumentos externos a la bisqueda. Estos
argumentos pueden ser empleados cuando se sobreescribe alguno de
los métodos que tiene la clase.

Valor de retorno:

* Un arreglo bidimensional de numpy. Cada fila representa un indivi-
duo, cada columna indica los valores para cada variable de decision
del individuo.

n initialize_step_weights. Inicializa el tamafio de desplazamiento de cada
individuo de la poblacién, por defecto se emplea un sigma por cada varia-
ble de decision en cada uno de los individuos. Para ello se generan ntime-
ros aleatorios en el intervalo [0, 1], utilizando una distribucién uniforme.
Los tamafios de desplazamiento estdn almacenados en logger con la llave
parent_population_sigma.

Argumentos:

* eps_sigma. Valor minimo que pueden tomar sigma (tamafios de pa-
S0).
* xxkwargs. Diccionario con argumentos externos a la buisqueda. Estos

argumentos pueden ser empleados cuando se sobreescribe alguno de
los métodos que tiene la clase.

Valor de retorno:

* Un arreglo bidimensional de numpy. Cada fila almacena la informa-
cién de los tamafios de paso de cada individuo, cada columna perte-
nece al tamafio de paso de una de las variables de decision.

» crossover_operator. Genera A hijos (individuos nuevos), aplicando una re-
combinacién sexual. Es decir, se seleccionan dos individuos aleatoriamente
de parent_population_x que actuardn como padres y generardn un hijo.
Este procedimiento se repite A veces. Los nuevos individuos se almacenan
en logger con la llave offspring_population_x.

Argumentos:

* parent_indl. Indices de los individuos que son seleccionados para
actuar como padre 1.

* parent_ind2. Indices de los individuos que son seleccionados para
actuar como padre 2.

¢ sxkwargs. Diccionario con argumentos externos a la bisqueda. Estos
argumentos pueden ser empleados cuando se sobreescribe alguno de
los métodos que tiene la clase.

Valor de retorno:

¢ Un arreglo bidimensional de numpy con los valores de las variables
de decisioén de los nuevos individuos.
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Por defecto la metaheuristica utiliza el operador de cruza discreta que se
encuentra en utils.operators.crossover con el nombre de discrete.

» mutation_operator. Muta las variables de decisién de los individuos crea-
dos con el operador de cruza. Estos individuos estdn almacenados en el
diccionario logger con la llave offspring_population_x. La mutacién se
realiza de la siguiente forma por defecto:

xi = x;+ 0] - N;j(0,1) (A.9)

donde xl’. es la variable mutada, x; la variable a mutar, (Ti’ el tamafio de
paso (previamente mutado) y N;(0,1) devuelve un namero aleatorio por
cada variable de decision utilizando una distribucion normal con media 0
y desviacion estdndar igual con 1.

Nota:
Es importante tener en cuenta que la fila j de offspring_population_x
debe corresponder con la fila j de offspring_population_sigma.

Argumentos:

¢ sxkwargs. Diccionario con argumentos externos a la buisqueda. Estos
argumentos pueden ser empleados cuando se sobreescribe alguno de
los métodos que tiene la clase.

Valor de retorno:

® Un arreglo bidimensional de numpy que almacena los nuevos valores
de las variables de decision.

» adaptive_crossover. Genera los tamafios de paso de los nuevos individuos,
aplicando una recombinacién sexual. Utiliza las mismas parejas de pa-
dres que se usaron con el operador crossover_operator. Los nuevos ta-
mafios de paso son almacenados en logger con la llave offspring_popu-
lation_sigma.

Argumentos:

* parent_indl. Indices de los individuos que son seleccionados para
actuar como padre 1.

* parent_ind2. Indices de los individuos que son seleccionados para
actuar como padre 2.

* xxkwargs. Diccionario con argumentos externos a la busqueda. Estos
argumentos pueden ser empleados cuando se sobreescribe alguno de
los métodos que tiene la clase.

Valor de retorno:
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* Un arreglo bidimensional de numpy con los valores de los nuevos ta-
mafios de paso.

Por defecto la metaheuristica utiliza el operador de cruza intermedia que
se encuentra en utils.operators.crossover con el nombre de interme-
diate.

adaptive_mutation. Muta los tamafios de paso que se encuentran almace-
nados en el diccionario logger con la llave offspring_population_sigma.
Este método se ejecuta antes del método mutation_operator. La mutacion
se realiza de la siguiente forma por defecto:

=0 e "N(0,1)+7-N;(0,1)

Donde,

* 0; es el tamafio de paso actual.

* o/ es tamafio de paso mutado.

e T estd definido como \/szn, donde, n es el niumero de variables del

problema.

o T/ esti definido como ﬁ, donde, n es el numero de variables del

problema.

e N(0,1) devuelve un nimero aleatorio usando una distribucién nor-
mal con media 0 y desviacién estandar igual a 1. Es importante notar
que se genera un tnico namero aleatorio para todas las o;.

e N;(0,1) devuelve un namero aleatorio por o; utilizando una distribu-
cién normal con media 0 y desviacién estandas igual a 1.

Argumentos:

¢ sxkwargs. Diccionario con argumentos externos a la bisqueda. Estos
argumentos pueden ser empleados cuando se sobreescribe alguno de
los métodos que tiene la clase.

Valor de retorno:

* Un arreglo bidimensional de numpy con los tamafios de desplaza-
miento para cada una de las variables de decisién de los individuos.

survivor_selection. Selecciona los individuos que formarén parte de la si-
guiente generacion.
Argumentos:
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e xxkwargs. Diccionario con argumentos externos a la bisqueda. Estos
argumentos pueden ser empleados cuando se sobreescribe alguno de
los métodos que tiene la clase.

Valor de retorno:
* Un diccionario con las siguientes llaves:

o parent_population_fitness. El valor de aptitud de cada indivi-
duo que pasara a la siguiente generacion.

o parent_population_sigma. El/los valor(es) de desplazamiento
de los individuos seleccionados.

o parent_population_x. El vector x de cada uno de los individuos.

Por defecto la metaheuristica utiliza el esquema de seleccion (4 + A) que
se encuentra en utils.operators.selection con el nombre de merge_se-
lector.

A.4.2. Clase EvolutionStrategyConfig

Variables

» cross_op. Variable con el operador de cruza.

» mutation_op. Variable con el operador de mutacion.

= survivor_selector. Variable con el esquema de selecciéon que decide cuéles
individuos pasan a la siguiente generacion.

® fixer. Variable con una funcién que determina qué hacer con los individuos
que no cumplen las restricciones del problema.

» adaptive_crossover_op. Variable con el operador de cruza que se aplica a
los tamarios de paso ¢.

» adaptive_mutation_op. Variable con el operador de mutacién que se apli-
ca a los tamafios de paso ¢.

Métodos
» cross. Actualiza el operador de cruza de la variable cross_op.
Argumentos:

® crossover_. Funcién o clase que realiza la cruza de la poblacién al-
macenada con la llave parent_population_x.

Valor de retorno:

* Retorna la configuracién con la actualizaciéon del operador de cruza.
El objetivo es poder aplicar varios operadores en cascada.

» mutate. Actualiza el operador de mutacion de la variable mutation_op.
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Argumentos:

* mutate_. Funcién o clase que realiza la mutacién de la poblacién al-
macenada con la llave of fspring_population_x.

Valor de retorno:

* Retorna la configuracién con la actualizacion del operador de muta-
cion. El objetivo es poder aplicar varios operadores en cascada.

survivor_selection. Actualiza el esquema de seleccién de la variable sur-
vivor_selector. Argumentos:

* survivor_function. Funcién o clase que realiza la selecciéon de indi-
viduos que formaran parte de la siguiente generacion.

Valor de retorno:

* Retorna la configuracién con la actualizacion del esquema de selec-
cién de sobrevivientes. El objetivo es poder aplicar varios operadores
en cascada.

» fixer_invalide_solutions. Actualiza la funcién de la variable fixer. Argu-

mentos:

e fixer_function. Funcién o clase que ajustard los individuos de la
poblacién que no cumplen con las restricciones del problema.

Valor de retorno:

* Retorna la configuracién con la actualizacion de la funcién auxiliar. El
objetivo es poder aplicar varios operadores en cascada.

adaptive_crossover. Actualiza el operador de cruza de los ¢ de la variable
adaptive_crossover_op. Argumentos:

* adaptive_crossover_function. Funcién o clase que cruza los tama-
fios de paso de los individuos seleccionados para la cruza. Estos tama-
fios de paso estan almacenados en el diccionario logger con la llave
offspring_population_sigma.

Valor de retorno:
* Retorna la configuracién con la actualizacién del operador de cruza

en los tamafos de paso. El objetivo es poder aplicar varios operadores
en cascada.

adaptive_mutation. Actualiza el operador de mutacién de los ¢ de la va-
riable adaptive_mutation_op. Argumentos:

® adaptive_mutation_function. Funcién o clase que muta los tama-
fios de paso que se encuentran en logger con la llave offspring_po-
pulation_sigma.
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Valor de retorno:

* Retorna la configuracién con la actualizaciéon del operador de muta-
cién en los tamarfios de paso. El objetivo es poder aplicar varios ope-
radores en cascada.

A.4.3. Descripcion de operadores

Los operadores de mutacion, cruza y selecciéon con los que cuenta la librerfa Pyristic
son clases. La finalidad es unificar el formato de todos los operadores al ser llamados

por los métodos de la clase EvolutionStrategy.

Operadores de mutacién

Operadores de mutacion en los tamaios de paso Los operadores de mutacién en los
tamafios de paso es necesario definir la propiedad length (método con el decorador
@property) porque este método serd llamado al inicializar parent_population_sigma
por la clase EvolutionStrategy. El objetivo es conocer si serd un ¢ por individuo o

por cada variable de decisién de cada uno de los individuos.

single__sigma__adaptive_mutator

Muta el valor del tamafio de paso o, utilizado para mutar todas las variables de
decision de un individuo. La mutacién se realiza como sigue:
o' =g eTNOD (A.10)

Donde T es un pardmetro que proporciona el usuario. Sea n el niimero de varia-
bles de decisién del problema, su valor por defecto es:

S (A11)

N

Constructor:

» decision_variables. Numero de variables de decisién del problema.
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Métodos

s length. Funcién auxiliar de la clase EvolutionStrategy que indica
cuantos tamafios de paso se utilizan para cada individuo. En este
caso cada individuo utiliza un tinico tamafio de paso.

Argumentos:
¢ No recibe ningtin argumento.
Valor de retorno:

* Numero de sigma’s empleados para cada individuo de la po-
blacién (este operador retorna 1).

= _ call__. Este método nos permite hacer que nuestra clase se com-
porte como una funcién.

Argumentos:

* sigma. Arreglo de numpy con m valores ¢. m es el tamafio de la
poblacién.

Valor de retorno:

e Arreglo numpy con los nuevos valores de ¢’

mult__sigma__adaptive__mutator

Muta los valores de los tamafios de paso, considerando el uso de un tamario de
paso por variable de decisién. La mutacién se realiza de la siguiente forma:

o) = g; - 7 NOD+TN(OD) (A.12)

Donde T es un parametro que proporciona el usuario. Sea n el nimero de varia-
bles de decisién, los valores por defecto son 7/ = = y T = —A—.
’ p Vol 2y/n

Constructor:

n decision_variables. Numero de variables de decisién del problema.
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Métodos

» length. Funcioén auxiliar para la clase EvolutionStrategy que indica
cudntos tamafios de paso debe tener cada individuo. En este caso es
un tamafio de paso por cada variable de decisién de cada individuo.

Argumentos:
¢ No recibe ningtin argumento.
Valor de retorno:

* Numero de sigma’s empleados para cada individuo de la po-
blacién (este operador retorna el nimero de variables de deci-
sion del problema).

= _ call__. Este método nos permite hacer que nuestra clase se com-
porte como una funcién.

Argumentos:

* sigma.Arreglo bidimensional de numpy. Cada fila contiene los
valores ¢; de uno de los individuos de la poblacién.

Valor de retorno:

* Arreglo numpy con los valores mutados 7.

Operadores de cruza

discrete

Operador de cruza discreta. Sean x y y los padres 1 y 2, respectivamente. El
nuevo individuo z estd dado por:

v — Xi Sibi:L (A13)
: Yi Sibizo .

Donde b es un vector con valores aleatorios binarios del tamafio de las variables
de decisién del problema y z es el individuo generado por la cruza.
Constructor:

» No recibe ningtin argumento.
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Métodos
s _ call__. Este método nos permite hacer que nuestra clase se com-
porte como una funcién.
Argumentos:
* population. Arreglo bidimensional de numpy. Cada fila es un
individuo de la poblacién actual.

* parent_indl. Arreglo de numpy que contiene los indices de los
individuos seleccionados de population que actuaran como pa-
dre 1.

* parent_ind2. Arreglo de numpy que contiene los indices de los
individuos seleccionados de population que actuardn como pa-
dre 2.

Valor de retorno:

¢ Arreglo bidimensional de numpy. Cada fila es un individuo ge-
nerado por la cruza.

intermediate

Operador de cruza intermedia. Sean x y y los padres 1 y 2, respectivamente, el
nuevo individuo z estd dado por:

zi=a-x+(1—a)-y; (A.14)

Donde « es un parametro proporcionado por el usuario.
Constructor:

= Alpha. Proporcién en la que contribuye cada padre para generar al nuevo
individuo. Por defecto es 0.5.
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Métodos

__call__. Este método nos permite hacer que nuestra clase se comporte
como una funcién.
Argumentos:

» population. Arreglo bidimensional de numpy. Cada fila es un indi-
viduo de la poblacién actual.

» parent_indl. Arreglo de numpy que contiene los indices de los in-
dividuos seleccionados de population que actuardn como padre 1.

» parent_ind2. Arreglo de numpy que contiene los indices de los in-
dividuos seleccionados de population que actuardn como padre 2.

Valor de retorno:

» Arreglo bidimensional de numpy. Cada fila es un individuo generado
por la cruza.

Operadores de selecciéon de sobrevivientes

merge__selector.

Esquema (y + A), selecciona y individuos que son obtenidos al unir la poblacién
de hijos y la poblacién actual. Los individuos que permaneceran en la préxima
generacion son aquellos que tengan un mejor valor de aptitud.

Constructor:

» No recibe ningtin parametro.
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Métodos

s _ call__. Este método nos permite hacer que nuestra clase se com-
porte como una funcién.

Argumentos:

* parent_f. Arreglo de numpy que contiene la aptitud de cada
individuo de la poblacién actual.

e offspring_f. Arreglo de numpy que contiene la aptitud de ca-
da individuo de la poblacién de hijos.

¢ features. Diccionario que almacena la informacion de las po-
blaciones. Cada llave del diccionario almacenara una lista con
dos componentes, donde, la primera componente es la infor-
macién de la poblacién actual parent_population y la segunda
componente es la informacién de la poblacion de hijos offs-
pring_population.

Valor de retorno:

¢ Diccionario con los individuos seleccionados por dicho esque-
ma. Las llaves de este diccionario serdn las mismas llaves re-
cibidas en el pardmetro features y adicional otra llave con el
nombre parent_population_f, donde, ahora sélo contendra la
informacién de los individuos que pasaran a la préxima gene-
racion.

replacement__selector.

Esquema (1, A), reemplaza la poblacién actual con los u mejores hijos de acuerdo
a su valor de aptitud.
Constructor:

» No recibe ningtin parametro.
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Métodos

s _ call__. Este método nos permite hacer que nuestra clase se com-

porte como una funcién.

Argumentos:

* parent_fitness. Arreglo de numpy que contiene la aptitud
cada individuo de la poblacién actual.

de

e offspring_fitness. Arreglo de num ue contiene la aptitud
pring g Py q p

de cada individuo de la poblacién de hijos.

¢ features. Diccionario que almacena la informacion de las po-
blaciones. La primera componente es la informacién de la po-
blacién actual parent_population y la segunda componente es

la informacién de la poblacién de hijos offspring_populati

Valor de retorno:

on.

¢ Diccionario con los individuos seleccionados por dicho esque-

ma. Las llaves de este diccionario seran las mismas llaves

re-

cibidas en el pardmetro features y adicional otra llave con el
nombre parent_population_f, donde, ahora sélo contendra la
informacién de los individuos que pasarédn a la préxima gene-

racion.

A.4.4. Funcion de Beale

minimizar: f(x1,x2) = (1.5 — x1 + x1x2)? + (2.25 — x1 + x1x3)*+
(2.625 — x1 + x1x3)?
tal que: —4.5<xp,xp <45

El minimo global se encuentra en x* = (3,0.5) y f(x*) = 0.

In [4]: Image(filename="include/beale.png", width=500, height=300)

Out [4] :

(A.15)
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La libreria Pyristic tiene implementados algunos problemas de prueba en utils.hel-
pers.test_function, entre ellos la funcién de Beale. Los problemas de prueba estan
definidos como diccionarios con las siguientes llaves:

= function. Funcién objetivo.

= constraints. Lista con las funciones que validan las diferentes restricciones del
problema. Todas las funciones deben regresar un valor booleano.

= bounds. Limites para cada una de las variables del problema. En el caso de que
todas las variables del problema compartan el mismo intervalo de bisqueda, se
utiliza una lista con dos valores numéricos. El primero indica el limite inferior y
el segundo el limite superior. En caso contrario, se tendrd una lista con dos listas
internas. La primera lista almacena los limites inferiores y la segunda los limites
superiores.

= decision_variables. Numero de variables de decision.

In [5]: beale_

Out[5]: {'function': CPUDispatcher(<function beale_function at 0x7f4b5862a268>),
'constraints': [CPUDispatcher(<function constraintl_beale at 0x7f4b50b47400>
'"bounds': [-4.5, 4.5],

'decision_variables': 2}
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Funcidén de aptitud

Los algoritmos evolutivos, se define una funcién llamada aptitud que describe a cada
individuo que tan bueno es en el problema a resolver. Los valores mas grandes de
aptitud corresponden a las mejores soluciones. Para el problema de Beale, la funcién
de aptitud es: F,(i) = —1—.
P a (i) A )41
In [5]: def aptitudeBeale(X: np.array) -> np.array:
return 1/ ( beale_['function'](X)+1)

Declaracion de EvolutionStrategy

La metaheuristica de EE implementada en la libreria de Pyristic se puede utilizar de
las siguientes maneras:

= Crear una clase que herede de la clase EvolutionStrategy y sobreescribir alguno
de los métodos.

= Declarar un objeto de tipo EvolutionStrategyConfig, ubicado en utils.helpers, y uti-
lizarlo para inicializar nuestro algoritmo de optimizacién de tipo EvolutionS-
trategy.

» Realizar una combinacién de las dos anteriores.

Es importante resaltar que se puede hacer uso de la metaheuristica sin modificar los
operadores que tiene por defecto.

A.4.5. Ejecucion de la metaheuristica

Como mencionamos antes, una forma de utilizar la metaheuristica es hacer una ins-
tancia de la clase EvolutionStrategy dejando su configuracion por defecto.
Los argumentos que se deben indicar al momento de inicializar son:

= Funcién objetivo.

= Restricciones del problema.

» Limite inferior y superior (por cada variable de decisién).
= Ndmero de variables que tiene el problema.

In [6]: Beale = EvolutionStrategy(
function= aptitudeBeale,\
decision_variables=beale_['decision_variables'],\
constraints= beale_['constraints'],\
bounds= beale_['bounds'])

Recordemos que beale_ es un diccionario con la informacién requerida por el cons-
tructor de la clase EvolutionStrategy.

146



Capitulo A A.4. ESTRATEGIAS EVOLUTIVAS

(. +A)-EE
Por defecto, la metaheuristica trabaja de la siguiente forma:
» Seleccién de sobrevivientes utiliza un esquema (y + A).

= El operador de cruza para las variables de decision es recombinacién discreta (ope-
rador llamado discrete).

» El operador de cruza para los tamafios de paso es recombinacién intermedia (ope-
rador llamado intermediate).

= Cada individuo tiene un tamafio de paso por variable (operador llamado
mult_sigma_adaptive_mutator).

Una vez creado el objeto, se manda a llamar a su método optimize el cual recibe los
siguientes parametros:

= generations = 300
= population_size = 80
= offspring size = 160
In [7]: Beale.optimize(300,80,160,verbose=True)

100% 300/300 [00:02<00:00, 137.55it/s]

In [8]: print(Beale)

Evolution Strategy search:
f(X) = 3.611503831714945e-30
X =[3. 0.5]

Constraints:
x1l: -4.5 <= 3.00 <= 4.5
x2: -4.5 <= 0.50 <= 4.5

Para realizar un estudio estadistico del comportamiento de la metaheuristica, la libre-
ria Pyristic cuenta con una funcién llamada get_stats. Esta funcién se encuentra en
utils.helpers y recibe como parametros:

Objeto que realiza la ejecucion de la metaheuristica.
Numero de veces que se quiere ejecutar la metaheuristica.
Tupla con los argumentos que recibe la funcién optimize.
Argumentos adicionales a la biisqueda (opcional).
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La funcién get_stats considera la solucién devuelta por la metaheuristica en cada eje-
cucién y retorna un diccionario con la mejor y peor solucién encontrada y la media y
desviacién estandar del valor de la funcién objetivo.

In [9]: args = (200, 80, 160, 0.0001, False)
statistics = get_stats(Beale, 21, args, transformer=beale_['function'])

In [10]: pprint(statistics)

{'Best solution': {'f': 7.65172802912719e-24, 'x': array([3. , 0.5]1)},
'Mean': 4.2654367173737946e-13,
'Median': 1.1990144937278418e-19,
'Standard deviation': 1.9074148651240894e-12,
'Worst solution': {'f': 8.956762249866645e-12,
'x': array([3.00000465, 0.50000164])}}

(1+1) - EE

A continuacién vamos a implementar la EE mds simple conocida como (1 4+ 1)—EE
para resolver la funcion de Beale. (1 + 1) —EE trabaja de la siguiente forma:

1. Utiliza un tnico valor de ¢ para mutar todas las variables de decision.
2. El valor de o se autoadapta utilizando la regla del éxito del 1/5.

c/c Sips >1/5
oc=4q0-c Sips <1/5 (A.16)
o Sips =1/5

3. Se utiliza un solo individuo, éste es mutado para generar un hijo.

xi = x;+ 0] - N;(0,1) (A.17)

4. El individuo mds apto es el que pasara a la siguiente generacion.

Esta version no considera un operador de cruza. Por este motivo, vamos a sobreescri-
bir crossover_operator y adaptive_crossover para que retornen el individuo origi-
nal sin cambio alguno. Las funciones que debemos sobreescribir son:

= crossover_operator
» adaptive_crossover
= adaptive_mutation

= mutation_operator
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= initializing_step_weights

In [11]: class ESBasic(EvolutionStrategy) :
def __init__(self, function ,\
decision_variables:int,\
constraints: list,\
bounds: np.ndarray):
super().__init__(function, decision_variables,\
constraints, bounds)

self.successful = 0

def crossover_operator(self, parent_indl,\
parent_ind?2,\
*x*kargs) :
return self.logger['parent_population_x']

def adaptive_crossover(self, parent_indl,\
parent_ind?2,\
*x*kargs) :
return self.logger['parent_population_sigma']

def adaptive_mutation(self, *xkargs):

if self.logger['current_iter'] 7 kargs['k'] != 0:
return self.logger['offspring population_sigma'l

ps = self.successful / kargs['k']
self.successful = 0
if( ps > 1/5):

return self.logger['offspring population_sigma'l]/kargs['c']
elif( ps < 1/5):

return self.logger['offspring population_sigma'l*kargs['c']
else:

return self.logger['offspring_population_sigma'l

def mutation_operator(self, *xkargs):
X_mutated = copy.deepcopy(self.logger['offspring population_x'])
X_mutated += self.logger['offspring_population_sigma'] *
np.random.normal (0,1, size=X_mutated.shape)

if(
self .f(self.logger['offspring population_x'][0]) >
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self.f(X_mutated[0])):
self.successful+=1

return X_mutated

def initializing_step_weights(self, eps_sigma:int, **kwargs):
return np.random.uniform(0,1, size=(
self.logger['parent_population_size'], 1))

In [12]: Beale_basic = ESBasic(
function= aptitudeBeale,\
decision_variables=beale_['decision_variables'],\
constraints= beale_['constraints'],\
bounds= beale_['bounds'])

Como se puede observar, estamos haciendo uso del argumento llamado kargs, el cual
es un diccionario que contiene informacién adicional. En este caso kargs contiene dos
constantes: la primera es el pardmetro k que indica cada cuantas generaciones se va
a actualizar el valor de ¢ y la segunda es el valor del pardmetro ¢ que se utiliza para
actualizar el valor de ¢. El diccionario tiene que ser incluido siempre con ** antes del
nombre de la variable que lo almacena.

In [13]: additional_arguments = {'k':20,'c':0.83}

In [14]: Beale_basic.optimize(generations=200,\
population_size=1,\
offspring_size=1,\
**additional_arguments)

100% 200/200 [00:00<00:00, 4906.57it/s]

In [15]: print(Beale_basic)

Evolution Strategy search:
f(X) = 2.4808725619230687

X = [-0.36423684 2.1653851 ]
Constraints:

xl: -4.5 <= -0.36 <= 4.5

x2: -4.5 <= 2.17 <= 4.5
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In [16]: args = (500, 1, 1, 0.001,False)
statistics = get_stats(
Beale_basic,
30, args,
additional_arguments,
aptitudeBeale)

In [17]: pprint(statistics)

{'Best solution': {'f': 5.095899477128232e-05,
'x': array([2.99200251, 0.496674271)},
'Mean': 1.2601353824910624,
'Median': 0.00736331186772052,
'Standard deviation': 2.8115480703491436,
'"Worst solution': {'f': 9.718812230380905,
'x': array([ 0.04801314, -3.5862719 1)}}

A.4.6. Funcién de Ackley

min f(x) = —20exp <—O.21/%2x?) —exp (% Zcos(Zr{xi)) +20+e¢
i=1 i=1

(A.18)

El minimo global estd en x* = 0, f(x) = 0 y su dominio es |x;| < 30.
In [18]: Image(filename="include/ackley.jpg", width=500, height=300)

Out[18]:
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Aligual que la funcién de Beale, la libreria Pyristic tiene implementada la funcién de
Ackley en utils.helpers.test_function.

In [19]: ackley_

Out[19]: {'function': CPUDispatcher(<function ackley_function at 0x7f4b3c06e2f0>),
'constraints': [CPUDispatcher(<function constraintl_ackley at 0x7f4b3c06e59

'bounds': [-30.0, 30.0],
'decision_variables': 10}

Funcién de aptitud

Los algoritmos evolutivos, se define una funcién llamada aptitud que describe a cada
individuo que tan bueno es en el problema a resolver. Los valores mas grandes de
aptitud corresponden a las mejores soluciones. Para el problema de Ackley, la funcién

de aptitud es: F,(X) = —f(X).

In [20]: def aptitudeAckley(x):
return -1* ackley_['function'] (x)
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Este problema no se encuentra restringido a un namero de variables de decisién. Para
modificar el nimero de variables de decisién hacemos:

ackley_['decision_variables'] = 5

(11 + A)-EE

Emplearemos la metaheuristica de EE, con la configuracién por defecto, para resolver
la funcién de Ackley con 10 variables de decision.

In [20]: Ackley = EvolutionStrategy(**ackley_)

In [21]: "'
Nimero de generaciones: 250
Tamafio de poblacion de padres: 100
Tamafio de poblacion de hijos: 200

11

Ackley.optimize(250,100,200)

100% 250/250 [00:01<00:00, 149.82it/s]

In [22]: print(Ackley)

Evolution Strategy search:

f(X) = 0.19851402189488043

X = [ 0.06903314 -0.02719133 -0.01734121 0.0083857 -0.02041749 0.02305745
0.04877207 -0.03463208 -0.03300106 0.01635406]
Constraints:

x1l: -30 <= 0.07 <= 30

x2: -30 <= -0.03 <= 30

x3: -30 <= -0.02 <= 30

x4: -30 <= 0.01 <= 30

xb: -30 <= -0.02 <= 30

x6: -30 <= 0.02 <= 30

x7: -30 <= 0.05 <= 30

x8: -30 <= -0.03 <= 30

x9: -30 <= -0.03 <= 30

x10: -30 <= 0.02 <= 30

In [23]: args = (250, 100, 200, 0.001 ,False)
statistics = get_stats(Ackley, 30, args, transformer=ackley_['function'])
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In [24]: pprint(statistics)

{'Best solution': {'f': 0.008958576078040625,
'x': array([ 0.00155744, -0.00045284,
0.00207098, -0.00060489,
0.00262941, 0.0008557 ,
-0.00080341, 0.00099172,
-0.00170624, 0.00528233])7%},
'Mean': 0.08126613753517124,
'Median': 0.04674853757252473,
'Standard deviation': 0.07947966129764066,
'Worst solution': {'f': 0.3279831631361394,
'x': array([-0.03177579, 0.01487862,
-0.03282081, 0.02822527,
-0.07654211,-0.03552047,
-0.01205284, 0.02290453,
0.11966758, -0.00441367])}}

(;’l/ )L)'EE

Ahora vamos a utilizar una configuracion del tipo EvolutionStrategyConfig para de-
finir los métodos que serdn empleados en nuestro objeto del tipo EvolutionStrategy.

In [25]: configuration_ackley = (EvolutionStrategyConfig()
.survivor_selection(
selection.replacement_selector())
.adaptive_mutation(
mutation.single_sigma_adaptive_mutator(
ackley_['decision_variables'])

)
)

En este caso estamos modificando el esquema de seleccion de sobrevivientes y emplea-
remos un unico tamafio de paso para cada individuo, donde, el argumento que tiene
single_sigma_adaptive_mutator es el nimero de variables de decisién del problema.

In [26]: print(configuration_ackley)

Survivor selection: Replacement population
Adaptive mutation: Single Sigma
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In [27]: solver_ackley_custom = EvolutionStrategy(
function= aptitudeAckley,\
decision_variables=ackley_['decision_variables'],\
constraints= ackley_['constraints'],\
bounds= ackley_['bounds'],config=configuration_ackley)

In [28]: solver_ackley_custom.optimize(250,100,200)

100% 250/250 [00:01<00:00, 164.92it/s]

In [29]: print(solver_ackley_custom)

Evolution Strategy search:

f(X) = 6.722875353277301

X = [-2.40256206 2.64503024 0.88760834 -2.27760043 1.01264436 -0.20435495
-0.2826214 -0.1739199 -1.97614466 0.00283308]
Constraints:

x1: -30 <= -2.40 <= 30

x2: -30 <= 2.65 <= 30

x3: -30 <= 0.89 <= 30

x4: -30 <= -2.28 <= 30

xb5: -30 <= 1.01 <= 30

x6: -30 <= -0.20 <= 30

x7: -30 <= -0.28 <= 30

x8: -30 <= -0.17 <= 30

x9: -30 <= -1.98 <= 30

x10: -30 <= 0.00 <= 30

In [30]: args = (250, 100, 200,0.001 ,False)
statistics = get_stats(solver_ackley_custom,
30, args,
transformer=ackley_['function'])

In [31]: pprint(statistics)

{'Best solution': {'f': 5.4117166569087765,
'x': array([ 0.267664 , 1.44280275,
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-0.64901279, 1.25632154,
0.84707397, -0.58992425,
0.28989363, -0.87462408,
-1.73511192, -0.99452029]) 1%,

'Mean': 17.879391263858643,

'Median': 19.950424956466673,

'Standard deviation': 5.023293120504029,

'"Worst solution': {'f': 22.283488736223426,

'x': array([-28.50118574, -28.50118574,

-28.50118574, -28.50118574,
-28.50118574, -28.50118574,
-28.50118574, -28.50118574,
-28.50118574, -28.50118574]1)}}

A.4.7. (1+1)-EE

A continacién usaremos la EE mds simple para intentar resolver la funcién de Ackley
con 10 variables de decisién.

In [34]: Ackley_basic = ESBasic(
function= aptitudeAckley,\
decision_variables=ackley_['decision_variables'],\
constraints= ackley_['constraints'],\
bounds= ackley_['bounds'])

In [33]: Ackley_basic.optimize(10000,1,1,**additional_arguments )

1007% 10000/10000 [00:00<00:00, 11337.41it/s]

In [34]: print(Ackley_basic)

Evolution Strategy search:

f(X) = 19.113500402376996

X = [-14.04563647 -9.10940732 -6.95817682 8.01075501 -23.01714587

-7.99060593 -2.84359182 -12.17720417 -25.98627065 0.17446611]

Constraints:

xl: -30 <= -14.05 <= 30

x2: -30 <= -9.11 <= 30

x3: -30 <= -6.96 <= 30

x4: -30 <= 8.01 <= 30

xb: -30 <= -23.02 <= 30

x6: -30 <= -7.99 <= 30
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x7: -30 <= -2.84 <= 30
x8: -30 <= -12.18 <= 30
x9: -30 <= -25.99 <= 30
x10: -30 <= 0.17 <= 30

In [35]: args = (10000, 1, 1, 0.001,False)
statistics = get_stats(Ackley_basic, 30, args,
**additional_arguments )

In [36]: pprint(statistics)

{'Best solution': {'f': 16.959169469710393,
'x': array([ 8.9276951 , 15.93280431,
-1.93419654, -0.03219489,
3.96515827, 6.89752938,
-5.06776863, -11.02911313,
14.8878337 , 7.03884713])},
'Mean': 19.54747426262706,
'Median': 19.691584669060312,
'Standard deviation': 0.6647809401288951,
'"Worst solution': {'f': 20.235327209307368,
'x': array([ 2.18718978e+01, -6.09861924e+00,
-2.99300634e+01, -8.00091391e+00,
1.50159338e+01, 2.60925239e+01,
-2.93202750e-02, -2.30262787e+01,
1.83874769e+01, 2.50573755e+01])}}
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A.5. Algoritmos genéticos
La libreria Pyristic incluye una clase llamada Genetic inspirada en la metaheuristica

de Algoritmos genéticos (AG) para resolver problemas de minimizacién. Para trabajar
con esta clase se requiere hacer lo siguiente:

1. Definir:

La funcién objetivo f.

La lista de restricciones.

Lista de limites inferiores y limites superiores.
Configuracién de operadores de la metaheuristica.

2. Crear una clase que hereda de Genetic.

3. sobrescritura de funciones auxiliares:

= initialize_population (opcional)
= fixer (opcional)

» mutation_operator (opcional)

» crossover_operator (opcional)
» survivor_selection (opcional)

= parent_selection (opcional)

A continuacién se mostraran los elementos que se deben importar.

Librerias externas

In [2]: from pprint import pprint
import math
import random
import numpy as np
import copy

In [3]: from IPython.display import Image
from IPython.core.display import HTML

Componentes de pyristic

La estructura que esta organizada la libreria es:
» Las metaheuristicas estdn ubicadas en heuristic.

= Las funciones de prueba estdn ubicadas en utils.test_function.
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= Las clases auxiliares para mantener la informacién de los operadores que serdn
empleados para alguna de las metaheuristicas basadas en los paradigmas del

cémputo evolutivo estan ubicadas en utils.helpers.

= Las metaheuristicas basadas en los paradigmas del computo evolutivo depen-
den de un conjunto de operadores (seleccién, mutacién y cruza). Estos operado-

res estan ubicados en utils.operators.

Para demostrar el uso de nuestra metaheuristica basada en algoritmos geneticos tenemos
que importar la clase llamada Genetic que se encuentra en heuristic.GeneticAlgo-

rithm_search.

In [4]: from pyristic.heuristic.GeneticAlgorithm_search import Genetic

from pyristic.utils.operators import selection,mutation,crossover

In [6]: import pyristic.utils.helpers as helpers
from pyristic.utils.test_function import ackley_, beale_

A.5.1. Clase Genetic

Variables

» Jogger. Diccionario con informacién relacionada a la basqueda.

best_individual. Mejor individuo encontrado.

best_f. Aptitud del mejor individuo.

current_iter. Iteracién actual de la bisqueda.

total_iter. Numero total de iteraciones.

population_size. Tamafio de la poblacién.

parent_population_x. Arreglo bidimensional de numpy. Cada fila
representa a un individuo de la poblacién actual y cada columna co-
rresponde a una variable de decision.

offspring_population_x. Arreglobidimensional de numpy. Cada fi-
la representa a un individuo de la poblacién de hijos y cada columna
corresponde a una variable de decision.

parent_population_f. Arreglo de numpy que contiene el valor de la
funcién objetivo para cada uno de los individuos de la poblacién de
parent_population_x.

offspring_population_f. Arreglo de numpy que contiene el valor
de la funcién objetivo para cada uno de los individuos de la poblacién
de offspring_population_x.

= f. Funcion objetivo.

» Constraints. Lista de restricciones del problema. Las restricciones deben
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ser funciones que retornan True o False, indicando si cumple dicha restric-
cion.
» Bounds. Representa los limites definidos para cada una de las variables del

problema. Se aceptan las siguientes representaciones:

* Arreglo de numpy con solo dos componentes numéricas, donde, la
primera componente es el limite inferior y la segunda componente es
el limite superior. Esto significa que todas las variables de decisién
estardn definidas para el mismo intervalo.

* Arreglo bidimensional de numpy con dos arreglos de numpy, donde,
el primer arreglo de numpy representa el limite inferior para cada
variable de decisién, mientras, la segunda componente representa el
limite superior para cada variable de decision.

» Decision_variables. El nimero de variables de decision del problema.

Métodos
» _init_Constructor de la clase.
Argumentos:
e function. Funcién objetivo.
e decision_variables. Numero de variables de decision.

* constraints. Lista con las restricciones del problema. Las restriccio-
nes deben ser funciones que retornan True o False, dependiendo de si
se cumple o no dicha restriccion.

* bounds. Limites de las variables de decision (se describe los tipos de
datos admisibles en el apartado de variables de la clase con el nombre
Bounds).

* config. Estructura de datos (GeneticConfig) con los operadores que
se empleardn en la busqueda.

Valor de retorno:
* Ninguno.
» optimize. Método principal, realiza la ejecucion de la metaheuristica.
Argumentos:

* generations. Numero de generaciones (iteraciones de la metaheuris-
tica).

* size_population. Tamafio de la poblaciéon (ntimero de individuos).

* verbose. Indica si se imprime en qué iteracién se encuentra nuestra
busqueda. Por defecto, esta en True.

160



Capitulo A A.5. ALGORITMOS GENETICOS

e xxkwargs. Diccionario con argumentos externos a la bisqueda. Estos
argumentos pueden ser empleados cuando se sobrescribe alguno de
los métodos que tiene la clase.

Valor de retorno:

¢ Ninguno.

» fixer. Si nuestro individuo al ser evaluado no cumple las restricciones del

problema, esta funcion auxiliar actualizard nuestro individuo de modo que
sea vélida. La funcién auxiliar es necesario definirla (no tiene ninguna por
defecto), se especifica en la configuraciéon (GeneticConfig) o sobrescribien-
do dicha funcién.

Argumentos:

e ind. Indice del individuo.
Valor de retorno:

* Un arreglo de numpy con la solucioén factible.

initialize_population. Crea una poblacién de individuos aleatorios. Para
ello se utiliza una distribucién uniforme y se generan ntimeros aleatorios
dentro de los limites indicados para cada variable. Los individuos gene-
rados son almacenados en logger con la llave parent_population_x. Esta
funcién es llamada dentro de la funcion optimize.

Argumentos:

¢ sxkwargs. Diccionario con argumentos externos a la busqueda. Estos
argumentos pueden ser empleados cuando se sobrescribe alguno de
los métodos que tiene la clase.

Valor de retorno:

* Un arreglo bidimensional de numpy. Cada fila representa un indivi-
duo, cada columna indica los valores para cada variable de decisién
del individuo.

mutation_operator. Muta las variables de decision de la poblacion de hijos,
las cuales se encuentran almacenadas en el diccionario logger con la llave
offspring_population_x. El operador de mutacién es necesario definirlo
(no tiene ningtn operador por defecto), se especifica en la configuracién
(GeneticConfig) o sobrescribiendo el operador.

Argumentos:

* xxkwargs. Diccionario con argumentos externos a la buisqueda. Estos
argumentos pueden ser empleados cuando se sobrescribe alguno de
los métodos que tiene la clase.

Valor de retorno:
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* Un arreglo bidimensional de numpy con la poblacién mutada. Cada
fila representa un individuo y cada columna corresponde a una va-
riable de decision.

= crossover_operator. Dada una poblacién de padres, genera una poblacion
de hijos aplicando algtn tipo de cruza. El operador de cruza es necesario
definirlo (no tiene ningtin operador por defecto), se especifica en la confi-
guracion (GeneticConfig) o sobrescribiendo el operador.
Argumentos:

* parent_indl. Indices de los individuos que son seleccionados para
actuar como padre 1.

* parent_ind2. Indices de los individuos que son seleccionados para
actuar como padre 2.

* xxkwargs. Diccionario con argumentos externos a la buisqueda. Estos
argumentos pueden ser empleados cuando se sobrescribe alguno de
los métodos que tiene la clase.

Valor de retorno:

* Un arreglo bidimensional de numpy con la poblacién generada por la
cruza. Cada fila representa un individuo y cada columna corresponde
a una variable de decision.

» parent_selection. Selecciona a los individuos que actuardn como padres.
El método de seleccién es necesario definirlo (no tiene ningtin operador
por defecto), se especifica en la configuracion (GeneticConfig) o sobrescri-
biendo el método.

Argumentos:

* xxkwargs. Diccionario con argumentos externos a la bisqueda. Estos
argumentos pueden ser empleados cuando se sobrescribe alguno de
los métodos que tiene la clase.

Valor de retorno:

* Regresa un arreglo con los indices de los individuos seleccionados.
Estos indices corresponden con la variable parent_population_x que
estd almacenada en el diccionario logger.

» survivor_selection. Selecciéon de los individuos que pasarén a la siguiente
generacion. El método de seleccion de sobrevivientes es necesario definirlo
(no tiene ningtn operador por defecto), se especifica en la configuracién
(GeneticConfig) o sobrescribiendo el método.

Argumentos:

¢ sxkwargs. Diccionario con argumentos externos a la busqueda. Estos
argumentos pueden ser empleados cuando se sobrescribe alguno de
los métodos que tiene la clase.
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Valor de retorno:
e Un diccionario con las siguientes llaves:

o parent_population_f. Arreglo de numpy con la aptitud de cada
uno de los individuos que pasara a la siguiente generacion.

o parent_population_x. Arreglo bidimensional de numpy con los
individuos que pasaran a la siguiente generacion.

A.5.2. Clase GeneticConfig

Variables

= cross_op. Variable con el operador de cruza.

mutation_op. Variable con el operador de mutacion.

» survivor_selection. Variable con el esquema de seleccion que decide cuéles
individuos pasan a la siguiente generacion.

fixer. Variable con una funcién que determina qué hacer con los individuos
que no cumplen las restricciones del problema.

parent_selector. Variable que almacena el operador de seleccion.

Métodos

» cross. Actualiza el operador de cruza de la variable cross_op. Argumentos:

® crossover_. Funcién o clase que realiza la cruza de la poblacién al-
macenada con la llave parent_population_x.

Valor de retorno:
* Retorna la configuracién con la actualizaciéon del operador de cruza.
El objetivo es poder aplicar varios operadores en cascada.
» mutate. Actualiza el operador de mutacién de la variable mutation_op.
Argumentos:

e mutate_. Funcién o clase que realiza la mutacién de la poblacién al-
macenada con la llave offspring_population_x.

Valor de retorno:
* Retorna la configuracion con la actualizaciéon del operador de cruza.
El objetivo es poder aplicar varios operadores en cascada.
» survivor_selection. Actualiza el operador de seleccién de la variable sur-
vivor_selector. Argumentos:

* survivor_function. Funcién o clase que realiza la selecciéon de indi-
viduos que pasardn a la siguiente generacion.
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Valor de retorno:

* Retorna la configuracién con la actualizacién del operador de cruza.
El objetivo es poder aplicar varios operadores en cascada.

» fixer_invalide_solutions. Actualiza la funcién auxiliar de la variable fixer.
Argumentos:

e fixer_function. Funcién o clase que ajustara los individuos de la
poblacién que no cumplen con las restricciones del problema.

Valor de retorno:

* Retorna la configuracién con la actualizacion del operador de cruza.
El objetivo es poder aplicar varios operadores en cascada.

= parent_selection. Actualiza el operador de seleccion de los individuos con
mayores posibilidades de reproduccién, se encuentran en la variable pa-
rent_selector. Argumentos:

* parent_function. Funcién o clase que elige los individuos de acuer-
do a su contribucién de aptitud. Este método en la biisqueda es reali-
zado antes de la cruza.

Valor de retorno:

* Retorna la configuracién con la actualizacion del operador de cruza.
El objetivo es poder aplicar varios operadores en cascada.

A.5.3. Descripcion de operadores

Los operadores descritos en Estrategias Evolutivas también pueden ser empleados
en AG. Los operadores de seleccién de sobrevivientes son los mismos para las clases
Genetic, EvolutionStrategy y EvolutionaryProgramming.

Los operadores de mutacion, cruza y seleccién con los que cuenta la librerfa Pyristic
son clases. La finalidad es unificar el formato de todos los operadores al ser llamados
por los métodos de la clase Genetic.

Operadores de mutacién
insertion_mutator.

Operador empleado para generar permutaciones que selecciona aleatoriamente
un elemento de la permutacién y una nueva posicion. Posteriormente, coloca
el elemento en la nueva posicién y desplaza el resto de los elementos hacia la
derecha. Este proceso se repite n veces por cada individuo. Este operador es
conocido como mutacion por desplazamiento y es una generalizaciéon de mutacion
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por insercion.
Constructor:

» n_elements. Numero de elementos a desplazar, por defecto el ntiimero es
1.

Métodos

= _ call_. Este método nos permite hacer que nuestra clase se
comporte como una funcién.

Argumentos:

* X. Arreglo bidimensional de numpy que representa el conjunto
de individuos de la poblacién a mutar. Cada fila es un individuo
de la poblacién y cada columna corresponde con una variable
de decision.

Valor de retorno:

¢ Arreglo bidimensional de numpy con la poblacién mutada. Ca-
da fila es un individuo de la poblacién y cada columna corres-
ponde con una variable de decision.

exchange__mutator.

Operador utilizado para permutaciones. Intercambia dos posiciones selecciona-
das de manera aleatoria del individuo, las demds posiciones de la permutaciéon
permanecen igual.

Constructor:

» Ningutn pardmetro al inicializar.
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Métodos

s _ call_. Este método nos permite hacer que nuestra clase se
comporte como una funcioén.

Argumentos:

* X. Arreglo bidimensional de numpy que representa el conjunto
de individuos de la poblacién a mutar. Cada fila es un indivi-
duo de la poblacién y cada columna corresponde con una de las
variables de decision.

Valor de retorno:

¢ Arreglo bidimensional de numpy con la poblacién mutada. Ca-
da fila es un individuo de la poblacién y cada columna corres-
ponde con una de las variables de decision.

boundary__mutator.

Operador para representacién real conocido como de limite. Sean LB y UB los li-
mites inferiores y superiores respectivamente, este operador selecciona una po-
sicion aleatoria, 7, del vector x y realiza lo siguiente:

(A.19)

e LB siR<05
' JUB siR>05

Constructor:

= bounds. Limites de las variables de decisién del problema. Acepta los si-
guientes formatos:

¢ Arreglo bidimensional de numpy. La primera fila contiene los limites
inferiores de cada una de las variables de decisién y la segunda fila
los limites superiores.

* Arreglo de numpy con dos valores numéricos. El primero es el limi-
te inferior y el segundo es el limite superior. Estos valores serdn los
limites para todas las variables de decision del problema.
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Métodos

s _ call_. Este método nos permite hacer que nuestra clase se
comporte como una funcioén.

Argumentos:

* X. Arreglo bidimensional de numpy que representa el conjunto
de individuos de la poblacién a mutar. Cada fila es un indivi-
duo de la poblacién y cada columna corresponde con una de las
variables de decision.

Valor de retorno:

¢ Arreglo bidimensional de numpy con la poblacién mutada. Ca-
da fila es un individuo de la poblacién y cada columna corres-
ponde a una de las variables de decision.

uniform_mutator.

Operador para representacion real. Sean LB y UB los limites inferiores y supe-
riores respectivamente, este operador selecciona aleatoriamente una posicion i
del vector x y realiza lo siguiente:

x! = rnd(LB,UB) (A.20)

Donde, rnd() genera un valor aleatorio utilizando una distribucién uniforme.

Constructor:

= bounds. Limites de las variables de decisién del problema.
Acepta los siguientes formatos:

¢ Arreglo bidimensional de numpy . La primera fila contiene los limites
inferiores de cada una de las variables de decisién y la segunda fila
los limites superiores.

* Arreglo de numpy con dos valores numéricos. El primero es el limi-
te inferior y el segundo es el limite superior. Estos valores serdn los
limites para todas las variables de decision del problema.
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Métodos
s _ call_. Este método nos permite hacer que nuestra clase se
comporte como una funcioén.
Argumentos:

* X. Arreglo bidimensional de numpy que representa el conjunto
de individuos de la poblacién a mutar. Cada fila es un indivi-
duo de la poblacién y cada columna corresponde con una de las
variables de decision.

Valor de retorno:

¢ Arreglo bidimensional de numpy con la poblacién mutada. Ca-
da fila es un individuo de la poblacién y cada columna corres-
ponde a una de las variables de decision.

non__uniform_mutator.

Operador para representacion real que selecciona aleatoriamente una posicion i
del vector x y realiza lo siguiente.

x; = x; + N(0,0) (A.21)

Donde N genera un valor aleatorio utilizando una distribucién normal con
media 0 y desviacion estandar o.

Constructor:

= sigma. Valor numérico con la desviacién estdndar que se va a utilizar, por
defecto es 1.
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Métodos
s _ call_. Este método nos permite hacer que nuestra clase se
comporte como una funcioén.
Argumentos:

* X. Arreglo bidimensional de numpy que representa el conjunto
de individuos de la poblacién a mutar. Cada fila es un indivi-
duo de la poblacién y cada columna corresponde con una de las
variables de decision.

Valor de retorno:

¢ Arreglo bidimensional de numpy con la poblacién mutada. Ca-
da fila es un individuo de la poblacién y cada columna corres-
ponde a una de las variables de decision.

Operadores de cruza

Estos operadores generan una nueva poblacién de individuos que serd almacenada en
logger con la llave offspring_population_x.

n__point__crossover.

Este operador es una generalizacién de la cruza de un punto. Dado dos padres,
se crean dos nuevos individuos. Para ello se seleccionan de manera aleatoria
n puntos de cruza. Los nuevos hijos van copiando posicién a posicién la
informacién de uno de los padres. Cada vez que se encuentra un punto de
cruza, intercambian el padre del cual estdn realizando la copia.

Constructor:

= n_cross. Numero de puntos de cruza, por defecto es 1.
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Métodos

s _ call_. Este método nos permite hacer que nuestra clase se
comporte como una funcioén.

Argumentos:

* X. Arreglo bidimensional de numpy que contiene el conjunto de
individuos de la poblacién actual (parent_population_x). Ca-
da fila es un individuo de la poblacién y cada columna corres-
ponde a una variable de decision.

® parent_ind1l. Indices de los individuos que son seleccionados
para actuar como padre 1.

® parent_ind2. Indices de los individuos que son seleccionados
para actuar como padre 2.

Valor de retorno:

¢ Arreglo bidimensional con la poblacién de nuevos individuos.
Cada fila es un individuo de la poblacién y cada columna co-
rresponde a una variable de decision.

uniform_crossover.

Dado dos padres P; y P, se crean dos nuevos individuos H; y H, empleando un
cambio entre la informacién proporcionada por el padre que le corresponderéd a
cada hijo. La informacién serd seleccionada del padre P; con una probabilidad
pc para el hijo H;. La cruza se realiza de la siguiente manera:

Py, P; SiR; <

Hyj Hyy = {2t 200 =P (A22)
Ppi, P1i SiR; > pc

Donde R es un vector que indica un namero aleatorio entre [0, 1].

Constructor:

» flip_prob. Probabilidad de que una posicién sea considerada como punto
de cruza.
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Métodos

s _ call_. Este método nos permite hacer que nuestra clase se
comporte como una funcioén.

Argumentos:

* X. Arreglo bidimensional de numpy que contiene el conjunto de
individuos de la poblacién actual (parent_population_x). Ca-
da fila es un individuo de la poblacién y cada columna corres-
ponde a una variable de decision.

* parent_ind1l. Indices de los individuos que son seleccionados
para actuar como padre 1.

* parent_ind2. Indices de los individuos que son seleccionados
para actuar como padre 2.

Valor de retorno:

¢ Arreglo bidimensional con la poblacién de nuevos individuos.
Cada fila es un individuo de la poblacién y cada columna co-
rresponde a una variable de decision.

permutation_order__crossover.

Operador empleado para permutaciones. Dado dos padres P; y P,, genera dos
nuevos individuos H; y H». Para el primer hijo Hj, selecciona un segmento
aleatorio (longitud variable) del padre P;, este segmento es copiado a H;
en las mismas posiciones. Las posiciones restantes son completadas con la
informacién del padre P,, de izquierda a derecha, sin considerar los elementos
que aparecen en el segmento copiado del padre P;. Para el segundo hijo Hj, se
realiza el mismo procedimiento pero intercambiando a los padres.

Constructor:

» Ningutn pardmetro al inicializar.
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Métodos

s _ call_. Este método nos permite hacer que nuestra clase se
comporte como una funcioén.

Argumentos:

* X. Arreglo bidimensional de numpy que contiene el conjunto de
individuos de la poblacién actual (parent_population_x). Ca-
da fila es un individuo de la poblacién y cada columna corres-
ponde a una variable de decision.

* parent_ind1l. Indices de los individuos que son seleccionados
para actuar como padre 1.

* parent_ind2. Indices de los individuos que son seleccionados
para actuar como padre 2.

Valor de retorno:

¢ Arreglo bidimensional con la poblacién de nuevos individuos.
Cada fila es un individuo de la poblacién y cada columna co-
rresponde a una variable de decision.

simulated__binary__crossover.

Operador para representacion real. Dado dos padres P; y P,, genera dos nuevos
individuos H; y H, de la siguiente forma:

Hy =0.5[(Py + P,) — B|P, — P1||Hy = 0.5[(P; + P») + B|P>» — P1] (A.23)
Donde S se define como sigue:
1
(2u) et Siu <0.5,

p= (ﬁ)l“ Siu>05

(A.24)

Regularmente, 1, esigual con 162y u € [0,1].

Constructor:

» n_c. Pardmetro proporcionado por el usuario, por defecto es 1.
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Métodos

s _ call_. Este método nos permite hacer que nuestra clase se
comporte como una funcioén.

Argumentos:

* X. Arreglo bidimensional de numpy que contiene el conjunto de
individuos de la poblacién actual (parent_population_x). Ca-
da fila es un individuo de la poblacién y cada columna corres-
ponde a una variable de decision.

® parent_ind1l. Indices de los individuos que son seleccionados
para actuar como padre 1.

® parent_ind2. Indices de los individuos que son seleccionados
para actuar como padre 2.

Valor de retorno:

¢ Arreglo bidimensional con la poblacién de nuevos individuos.
Cada fila es un individuo de la poblacién y cada columna co-
rresponde a una variable de decision.

Operadores de seleccion de padres

Estos operadores estdn encargados de seleccionar a los individuos que actuardn como
padres en el proceso de cruza.
roulette__sampler.

Operador de seleccién proporcional que simula el comportamiento de una
ruleta. La porcién de ruleta asignada a cada individuo depende de su valor de
aptitud y la aptitud promedio del resto de los individuos.

Constructor:

» Ningutn pardmetro al inicializar.
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Métodos
s _ call_. Este método nos permite hacer que nuestra clase se
comporte como una funcioén.
Argumentos:

* population_f. Arreglo de numpy con valores numéricos que
representan los valores obtenidos al evaluar el individuo en la
posicién i en la funcién objetivo.

Valor de retorno:

* Arreglo de numpy con valores enteros en el intervalo [0, ), don-
de n es el namero total de individuos en la poblacién actual.
Cada posicién del arreglo indica el indice del individuo de la
poblacién seleccionado para actuar como padre.

stochastic__universal__sampler.

Método de seleccién proporcional que garantiza que cada individuo actte
como padre al menos m veces, donde m es la parte entera del valor esperado
del individuo. La decisién de que un individuo sea seleccionado m + 1 veces,
depende de un valor aleatorio.

Constructor:

» Ningutn pardmetro al inicializar.
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Métodos

s _ call_. Este método nos permite hacer que nuestra clase se
comporte como una funcioén.

Argumentos:

* population_f. Arreglo de numpy con valores numéricos que
representan los valores obtenidos al evaluar el individuo en la
posicién i en la funcién objetivo.

Valor de retorno:

* Arreglo de numpy con valores enteros en el intervalo [0, ), don-
de n es el namero total de individuos en la poblacién actual.
Cada posicién del arreglo indica el indice del individuo de la
poblacién seleccionado para actuar como padre.

deterministic__sampler.

Método de seleccion proporcional que garantiza que cada individuo acttie
como padre al menos m veces, donde m es la parte entera del valor esperado
del individuo. Para decidir si un individuo acttia como padre m + 1 veces, se
ordenan a los individuos de acuerdo a la parte decimal de su valor esperado y
se van seleccionando a los de mayor valor.

Constructor:

» Ningutn pardmetro al inicializar.
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Métodos

s _ call__. Este método nos permite hacer que nuestra clase se com-
porte como una funcién.
Argumentos:

* population_f. Arreglo de numpy con valores numéricos que
representan los valores obtenidos al evaluar el individuo en la
posicién i en la funcién objetivo.

Valor de retorno:

* Arreglo de numpy con valores enteros en el intervalo [0, ), don-
de n es el namero total de individuos en la poblacién actual.
Cada posicién del arreglo indica el indice del individuo de la
poblacién seleccionado para actuar como padre.

tournament__sampler.

Este operador crea grupos aleatorios de individuos de tamafio m. En cada
grupo, se selecciona al mejor individuo o al peor individuo de acuerdo a su
aptitud. La probabilidad de elegir al mejor individuo es p y la probabilidad de
elegir al peor individuo es 1 — p.

Constructor:
» chunks_. Tamafio de los grupos, por defecto es 2.

» prob_. Probabilidad p con la que se selecciona al mejor individuo.
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Métodos
s _ call_. Este método nos permite hacer que nuestra clase se
comporte como una funcioén.
Argumentos:

* population_f. Arreglo de numpy con valores numéricos que
representan los valores obtenidos al evaluar el individuo en la
posicién i en la funcién objetivo.

Valor de retorno:

* Arreglo de numpy con valores enteros en el intervalo [0, ), don-
de n es el namero total de individuos en la poblacién actual.
Cada posicién del arreglo indica el indice del individuo de la
poblacién seleccionado para actuar como padre.

A.5.4. Funcion de Beale

minimizar:  f(x1,x2) = (1.5 — x1 + x1x2)? + (2.25 — x1 + x1x3)*+
(2.625 — x1 + x1x3)? (A.25)
tal que: —4.5<xp,x <45

El minimo global se encuentra en x* = (3,0.5) y f(x*) = 0.

In [6]: Image(filename="include/beale.png", width=500, height=300)

Out [6] :
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La libreria Pyristic tiene implementados algunos problemas de prueba en
utils.test_function, entre ellos la funcién de Beale. Los problemas de prueba es-
tan definidos como diccionarios con las siguientes llaves:

= function. Funcién objetivo.

= constraints. Restricciones del problema.

= bounds. Limites para cada una de las variables del problema. En el caso de que
todas las variables del problema se encuentren en el mismo intervalo de basque-
da, se puede emplear una lista con dos valores numéricos.

» decision_variables. Numero de variables que tiene dicho problema.

In [7]: beale_

Out[7]: {

'function': CPUDispatcher(<function beale_function at 0x7fdf642adle0>),
'constraints': [CPUDispatcher(<function constraintl_beale at 0x7fdf642ada60>)],
'bounds': [-4.5, 4.5],

'decision_variables': 2}
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Funcidén de aptitud

Los algoritmos evolutivos, se define una funcién llamada aptitud que describe a cada
individuo que tan bueno es en el problema a resolver. Los valores mas grandes de
aptitud corresponden a las mejores soluciones. Para el problema de Beale, la funcién
de aptitud es: F,(i) = —1—.
P a(i) f(xgl),xg’))ﬂ
In [6]: def aptitudeBeale(X: np.array) -> np.array:
return 1/ ( beale_['function'](X)+1)

Declaracion de Genetic

La metaheuristica AG implementada en la libreria Pyristic se puede utilizar de las
siguientes maneras:

= Crear una configuracién de los operadores que son almacenados en un objeto
del tipo GeneticConfig y posteriormente, se declara un objeto de la clase Gene-
tic, donde, el constructor recibe la configuracién en el parametro con el nombre
config.

= Crear una clase que herede de la clase Genetic y sobrescribir los métodos.

= Realizar una combinacién de las dos anteriores.

La clase Genetic no tiene ningtin operador definido por defecto, porque, no se tiene
conocimiento si el problema a resolver es continuo o discreto.

Ejecucién de la metaheuristica

Para crear una instancia de la clase Genetic, vamos a definir una configuracién de
los operadores que seran empleados. La configuracién se hace a través de la clase
GeneticConfig.

In [8]: configuration_beale = (helpers.GeneticConfig()
.cross(crossover.intermediate(0.5))
.mutate(mutation.uniform_mutator(beale_['bounds']))
.survivor_selection(selection.merge_selector())
.parent_selection(selection.tournament_sampler(3,0.5))
.fixer_invalide_solutions(helpers.ContinuosFixer(beale_['bounds'])))

In [9]: print(configuration_beale)

Crossover operator: Intermediate
Arguments:
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-Alpha:0.5

Mutation operator: Uniform
Arguments:

-Lower bound: -4.5

-Upper bound: 4.5
Survivor selection: Merge population
Fixer: continuos
Parent selection: Tournament sampling

Arguments:
-Chunks: 3
-prob: 0.5

En este ejemplo se ha empleado la siguiente configuracion:
= Crossover operator. Cruza intermedia.
= Mutation operator. Mutacién uniforme.
= Survivor selection. Esquema (u + A).
= Parent selection. Seleccién mediante torneos de tamario 3, utilizando p = 0.5.

= Fixer. En caso de que haya soluciones infactibles, se utiliza una funcién auxiliar
que actualiza cada variable de decisién que se encuentre fuera del espacio de
btisqueda con el valor del limite que rebasé.

A continuacion, se inicializa un objeto del tipo Genetic con los siguientes parametros:
= function: Funcion para optimizar.
= decision_variables: Numero de variables que tiene el problema.
= constraints: Restricciones del problema (por defecto, es una lista vacia).
= bounds: Limites del problema (por defecto es una lista vacia).

= config: Configuracién de los operadores (por defecto es None).

In [9]: bealeGenetic = Genetic(
function= aptitudeBeale,\
decision_variables=beale_['decision_variables'],\
constraints= beale_['constraints'],\
bounds= beale_['bounds'],\
config=configuration_beale

180



Capitulo A A.5. ALGORITMOS GENETICOS

Finalmente, ejecutamos el método optimize del objeto bealeGenetic usando:
= generations = 200.
= size_population = 100.
= verbose = True.

In [11]: bealeGenetic.optimize(200,100)

100% 200/200 [00:01<00:00, 175.62it/s]

In [12]: print(bealeGenetic)

Genetic search:
£f(X) = 0.0001222729774154694
X = [2.99420989 0.49629651]

Constraints:
x1l: -4.5 <= 2.99 <= 4.5
x2: -4.5 <= 0.50 <= 4.5

Analisis estadistico

Para revisar el comportamiento de la metaheuristica en determinado problema, la li-
breria Pyristic cuenta con una funcién llamada get_stats. Esta funcién se encuentra
en utils.helpers y recibe como parametros:

= Objeto que realiza la buisqueda de soluciones.

= Ndmero de veces que se quiere ejecutar la metaheuristica.

= Argumentos que recibe la funcién optimize (debe ser una tupla).
= Argumentos adicionales a la basqueda (opcional).

La funcién get_stats retorna un diccionario con algunas estadisticas de las ejecucio-
nes.

In [13]: args = (200, 100,False)
statistics = helpers.get_stats(bealeGenetic, 30, args,{},

beale_['function'])

In [14]: pprint(statistics)
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{'Best solution': {'f': 3.8528422849262045e-06,
array([2.99547576, 0.49871969])},

'XI:
'Mean': 0.0002520283655572658,
'Standard deviation': 0.0005704335576591761,

'"Worst solution': {'f': 0.003221790920680413,

'x': array([2.88263129, 0.47541514])}}

A.5.5. Funcién de Ackley

1, 1
Zx.> —exp (E;COS(anZ)> +20+e

min f(x) = —20exp (—0.2 . Z
i=1
(A.26)

El minimo global estd en x7 = 0, f(x) = 0y su dominio es |x;| < 30.
In [15]: Image(filename="include/ackley.jpg", width=500, height=300)

Out[15]:
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Funcidén de aptitud

Los algoritmos evolutivos, se define una funcién llamada aptitud que describe a cada
individuo que tan bueno es en el problema a resolver. Los valores mas grandes de

aptitud corresponden a las mejores soluciones. Para el problema de Ackley, la funcién
de aptitud es: F,(X) = —f(X).

In [15]: def aptitudeAckley(X: np.array) -> np.array:
return -1*ackley_['function'] (X)

Para este problema se va a crear una clase llamada custom_AG que herede de la cla-
se Genetic. Posteriormente, se van a sobrescribir los métodos para que utilicen los
siguientes operadores:

parent_selection: tournament_sampler
survivor_selection: merge_selector
crossover_operator: intermediate
mutation_operator: non_uniform_mutator
fixer: ContinuosFixer

La siguiente tabla muestra la forma en que se encuentran definidos los operadores en
la libreria.

| Operador | Funcién \ Clase |
Mutacién {nombre}_mutation | {nombre}_mutator
Cruza {nombre}_cross {nombre}_crossover
Seleccion de padres {nombre]_sampling | {nombre}_sampler
Seleccién de sobrevivientes {nombre}_selector

Cuando los operadores no requieren de parametros adicionales o actualizar sus para-
metros de los operadores cada que se llama el método optimize, se recomienda utilizar
los operadores definidos como clases e inicializar la clase Genetic con la configura-
cién, como en el ejemplo de la funcién de Beale. Cuando los operadores requieren de
pardmetros adicionales, se recomienda usar los operadores definidos como funciones,
crear una clase que herede de Genetic y sobrescribir los operadores como se muestra
a continuacion.

In [16]: class custom_AG(Genetic):

def __init__(self, function: helpers.function_type,\
decision_variables:int,\
constraints:list=[],\
bounds: list=[],\
config = None):
super() .__init__(function,\
decision_variables,\
constraints, \

183



A.5. ALGORITMOS GENETICOS Capitulo A

bounds, \
config)
self._survivor_selection = selection.merge_selector()

def crossover_operator(self, parent_indl: np.ndarray,\
parent_ind2: np.ndarray) -> np.ndarray:
return crossover.intermediate_cross(
self.logger['parent_population_x'],\
parent_indl,parent_ind2)

def mutation_operator(self, **kwargs):
return mutation.non_uniform_mutation(\
self.logger['offspring_population_x'])

def survivor_selection(self,**kwargs) -> np.ndarray:
individuals = {}
individuals['population'] = [
self.logger['parent_population_x'],\
self.logger['offspring_population_x']]
return self._survivor_selection(
self .logger['parent_population_fitness'],\
self.logger['offspring_population_fitness'],\
individuals)

def parent_selection(self, **kwargs) -> np.ndarray:
return selection.tournament_sampling(
self.logger['parent_population_fitness'],\
3,0.5)

def fixer(self, ind: int)-> np.ndarray:
return np.clip(
self.logger['offspring_population_x'] [ind],
self .Bounds[0], self.Bounds[1])

In [16]: AckleyGenetic = custom_AG(
function= aptitudeAckley,\
decision_variables=ackley_['decision_variables'],\
constraints= ackley_['constraints'],\
bounds= ackley_['bounds'])

Es importante tener en cuenta que se debe incluir super () . __init__() para llamar al
constructor de Genetic con los argumentos antes mencionados.

In [18]: AckleyGenetic.optimize(200,100)
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100% 200/200 [00:01<00:00, 174.51it/s]

In [19]: print(AckleyGenetic)

Genetic search:

f(X) = 4.440892098500626e-16

X = [-1.64066073e-24 -3.77045824e-27 9.64238971e-25 2.46046705e-26
6.09275423e-25 7.77573700e-29 1.16274429e-27 -3.99105718e-28
-6.46120464e-26 8.52540745e-28]

Constraints:

x1: -30 <= -0.00 <= 30

x2: -30 <= -0.00 <= 30

x3: -30 <= 0.00 <= 30

x4: -30 <= 0.00 <= 30

x5: -30 <= 0.00 <= 30

x6: -30 <= 0.00 <= 30

x7: -30 <= 0.00 <= 30

x8: -30 <= -0.00 <= 30

x9: -30 <= -0.00 <= 30

x10: -30 <= 0.00 <= 30

In [20]: args = (200, 100,False)
statistics = helpers.get_stats(AckleyGenetic, 30, args,
transformer=ackley_['function'])

In [21]: pprint(statistics)

{'Best solution': {'f': 4.440892098500626e-16,
'x': array([ 9.41657632e-28, -2.68102266e-26,
-1.18654066e-25, -6.30912257e-28,
7.93873047e-27, -1.27571176e-26,
1.87386483e-26, 6.02543005e-28,
-1.13657055e-25, -8.15707729e-261)},
'Mean': 4.440892098500626e-16,
'Standard deviation': 0.0,
'Worst solution': {'f': 4.440892098500626e-16,
'x': array([ 9.41657632e-28, -2.68102266e-26,
-1.18654066e-25, -6.30912257e-28,
7.93873047e-27, -1.27571176e-26,
1.87386483e-26, 6.02543005e-28,
-1.13657055e-25, -8.15707729e-26]1)1}}
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A.5.6. Problema del agente viajero

minimizar: f(x) = d(x, x1) + 20 d(x, xi41) (A27)
tal que: x; € {1,2,---,n}
Donde d(x;, x;) es la distancia de la ciudad x; ala ciudad x;, n es el ntimero de ciudades
y x es una permutacién de las n ciudades. A continuacién se define una instancia de
este problema utilizando 10 ciudades.

In [22]: num_cities = 10
dist_matrix = \
[\
[0,49,30,53,72,19,76,87,45,48] ,\
[49,0,19,38,32,31,75,69,61,25],\
[30,19,0,41,98,56,6,6,45,53],\
[53,38,41,0,52,29,46,90,23,98],\
[72,32,98,52,0,63,90,69,50,82],\
[19,31,56,29,63,0,60,88,41,95],\
[76,75,6,46,90,60,0,61,92,10],\
[87,69,6,90,69,88,61,0,82,73],\
[45,61,45,23,50,41,92,82,0,5],\
[48,25,53,98,82,95,10,73,5,0],\
]

dist_matrix es una matriz de adyacencia. Cada componente x;; es la distancia de la
ciudad x; a la ciudad x;.

Funcién objetivo

In [23]: def f_salesman(x : (list,np.ndarray)) -> float:
global dist_matrix
total_dist = dist_matrix[int(x[-1])][0]
for i in range(1l,len(x)):
u,v = int(x[i]), int(x[i-1])
total_dist+= dist_matrix[u] [v]

return float(total_dist)

Funcién de aptitud

In [23]: def aptitudeSalesman(x):
return -1 * f_salesman(x)

In [24]: contraints_viajero = []
bounds_viajero = []
decision_variables_viajero = 10
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Dado que para este problema vamos a usar una representacién de permutaciones, no
es necesario definir los limites de las variables de decision.

Definicion de la configuracién

Para este problema se va a utilizar una combinacién de las dos formas empleadas an-
teriormente para hacer uso de la metaheuristica de AG. A continuacién, definimos la
clase TravellingSalesman_solver que hereda de Genetic y sobrescribimos el méto-
do initialize_population de tal forma que cada individuo de la poblacién sea una
permutacion de las ciudades.

In [26]: class TravellingSalesman_solver(Genetic):
def __init__(self, function: helpers.function_type,\
decision_variables:int,\
constraints:list=[],\
bounds: list=[],\
config = None):
super () .__init__(
function,\
decision_variables,\
constraints,\
bounds, \
config)

def initialize_population(self, **kwargs) -> np.ndarray:
individuals = []

for i in range(self.logger['population_size']):
individuals += [np.random.permutation(range(1,
self.Decision_variables))]

return np.array(individuals)

En este ejemplo se ha empleado la siguiente configuracion:
» Crossover operator. Permutaciones - Order Crossover (permutation_order).

= Mutation operator. Mutacién para permutaciones: por intercambio reciproco
(exchange_mutator).

= Survivor selection. Esquema (y + A).

Parent selection. Seleccién mediante torneos de tamario 5, utilizando p = 0.8.

Fixer. No se emplea ninguna funcién auxiliar para corregir las soluciones.
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In [25]: configuration_Travelling = (helpers.GeneticConfig()
.cross(crossover.permutation_order())
.mutate(mutation.insertion_mutator(1))
.survivor_selection(selection.merge_selector())
.parent_selection(selection.tournament_sampler(5,0.8))
.fixer_invalide_solutions(helpers.NoneFixer()))

Finalmente, se hace una instancia de la clase TravellingSalesman_solver y se llama
a su método optimize.

In [27]: travellerGenetic = TravellingSalesman_solver(
aptitudeSalesman, \
decision_variables_viajero,\
contraints_viajero,bounds_viajero,\
configuration_Travelling)

In [28]: travellerGenetic.optimize(200,100)

100% 200/200 [00:04<00:00, 45.77it/s]

In [29]: print(travellerGenetic)

Genetic search:
f(X) = 248.0
X =[]

Anélisis estadistico

In [49]: args = (200, 100,False)
statistics = helpers.get_stats(travellerGenetic, 30, args,
transformer=f_salesman)

In [31]: pprint(statistics)

{'Best solution': {'f': 248.0,
'x': array([])},
'Mean': 248.0,
'Standard deviation': 0.0,
'Worst solution': {'f': 248.0,
x': array([]1)}}
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Apéndice B

Interfaz grafica

B.1. PyristicLab

“By giving people the power to
share, we’re making the world more
transparent.”

Mark Zuckerberg

Al inicio de este trabajo se describi6é el modo de empleo de la libreria pyristic, donde,
hemos mostrado la forma de abordar algunos problemas combinatorios y continuos.
En este capitulo nuestro propésito es mostrar el proyecto complementario pyristicLab.
PyristicLab es una aplicaciéon web de c6digo abierto que facilita el uso de la librerfa
pyristic, donde, nos permite obtener estadisticas relevantes de manera &gil sobre el
problema a resolver con solo implementar la funcién objetivo.

B.1.1. Instalacion

Antes de proceder a examinar pyristicLab es necesario resolver la compatibilidad de
dependencias.
La version aceptada de las dependencias son:

1. pyristic==0.1.2
2. dash>=1.20.0
3. dash-bootstrap-components>=0.11.1

El proceso de instalacion es el siguiente:
1. Descargamos el proyecto:
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$ git clone https://github.com/JAOP1/pyristicLab . git

2. Creamos un entorno de conda para asegurarnos que no haya problemas de com-
patibilidad entre librerias de python (opcional).

$ conda create ——name pyristic —env

3. Instalamos pyristic.

$ pip install pyristic

4. Instalamos Dash.

$ pip install dash

5. Instalamos dash-bootstrap

$ pip install dash-bootstrap —components

Si todo sali6 correctamente, podemos ejecutar el siguiente comando en el directorio de
pyristicLab.

$ python main.py

Finalmente, debemos ver el siguiente mensaje en consola.

pyristicLab

pyristicLab

Figura B.1: Mensaje en consola del proyecto pyristicLab.

Al abrir nuestro navegador, colocamos la wurl indicada en la consola
(http://127.0.0.1:8050/home/) y nos mostrara la interfaz grafica.
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Metaheuristica: No seleccionada

None None l||| None l|||
promedio mediana Desviacion estandar

Configuracion de metaheuristica

3 q q -
iBienvenido a Pyrlstlc@
) Recuerda actualizar el problema a resol

en el archivo llamado testFile.py

Figura B.2: Interfaz de pyristicLab.

B.1.2. Modo de uso

Antes de comenzar, es necesario definir el problema a resolver en el archivo testFi-
le.py (por defecto tiene la funcién de Ackley). En este archivo, se tiene las siguientes
variables reservadas:

» optimizationProblem: Almacena un diccionario que tiene las siguientes llaves:

¢ function: La funcién objetivo.

* constraints: Arreglo que contiene funciones booleanas que evaltan las so-
luciones.

* bounds: Arreglo con los limites para cada una de las variables de decision.

® decision_variables: El niimero de variables de decisién del problema a
optimizar.

= aptitudeFunction: En el caso de emplear algoritmos genéticos, es necesario imple-
mentar una funcién de aptitud (se emplea en la selecciéon de padres).

En la imagen B.2 en la esquina inferior izquierda se encuentra una flecha, al dar clic se
desplegara el menu de configuracién que se muestra en la imagen B.3. Los algoritmos
que cuenta pyristic actualmente se clasifican para resolver problemas de optimizacién
continua y combinatorios. Al seleccionar el tipo de problema a resolver, se desplegara
un listado de algoritmos como se muestra en la imagen B.3.

Para mayor informacién consulta: https:/ /jaop1l.github.io/pyristic/

Al seleccionar alguno de los algoritmos, se desplegara un listado de pardmetros que
puedes emplear, finalmente se encuentra un botén con la leyenda Ejecutar. Después
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¢
Anen e eines et Metaheuristica: No seleccionada

10

Tipo de problema de optimizacion
Optimizacidn confinua
Optimizacion combinatoria
Optimizacion continua
Estrategias evolutivas
Algoritmos
Algorimos genéticos 4
i .
€
ecuerda g
2
: en el archi

Figura B.3: Barra de configuracién de pyristicLab.

de dar clic, comenzaré a generar las estadisticas que se mencionaron a lo largo de este
trabajo.

En la imagen B.5 muestra los resultados obtenidos tras un conjunto de ejecuciones del
algoritmo seleccionado. El promedio, la desviacion estdndar y la mediana se encuen-
tran ubicados en la parte superior. La grafica muestra el valor de la funcién objetivo
obtenida en cada aplicacion del algoritmo y el costado derecho esté la configuracion
seleccionada.
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B.1. PYRISTICLAB

|PyfisticLat
< I
[Operadores de mutacién para los
sigma:

single_sigma_adaptive_muta. =

iSin parametros de entrada!

Esquema de seleccion de
sobrevivientes:

merge_selector -

iSin parametros de entrada!

Ejecutar

I Alaoritmos aenéticos I

iBie|
Recuerda g
en el archi

Tiempo de eje]

Figura B.4: Configuracion de estrategias evolutivas.

Confguncne  (Opoon selecconats

Opeaty st o oossows
ol

Deany e sqre masy

Opeatrse  deom oo

nme Q
Opeaiyde  mit sgna aighie |

Figura B.5: Despliegue de resultados.
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