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Resumen

Los algoritmos evolutivos son técnicas heuristicas basadas en los proce-
sos naturales de reproduccion y seleccién de los individuos mejor adapta-
dos que por su robustez y versatilidad han sido utilizadas para resolver
un amplio abanico de problemas. Una de las aplicaciones de los algo-
ritmos evolutivos de mayor actualidad se encuentra en el campo de la
optimizacion multiobjetivo, puesto que, por sus caracteristicas, los al-
goritmos evolutivos resultan especialmente adecuados para resolver este
tipo de problemas. Otro campo de gran interés es la obtenciéon de mod-
elos difusos. Los algoritmos evolutivos han sido utilizados con éxito para
realizar modelos difusos, en muchas ocasiones junto con otras técnicas de
optimizacién numéricas, dando lugar a algoritmos hibridos que obtienen
modelos aproximativos, muy precisos, pero poco interpretables. Utilizan-
do algoritmos evolutivos multiobjetivo es posible tener en cuenta no sélo
la precision de los modelos, sino también otros pardmetros relacionados
con la interpretabilidad de los mismos, dando lugar a modelos precisos

pero, al mismo tiempo, interpretables.

Esta tesis estda dedicada al disefio y evaluacion de algoritmos evolutivos
multiobjetivo. Se propone un conjunto de algoritmos evolutivos para op-
timizacion multiobjetivo y se realiza la evaluacion de los mismos medi-
ante una serie de problemas test, mejorando los resultados obtenidos por
algunos de los algoritmos evolutivos multiobjetivo mas actuales. En una
segunda parte de la tesis se utilizan las técnicas multiobjetivo para disenar
nuevos algoritmos evolutivos que realicen modelos difusos precisos y tam-
bién interpretables, aplicando dichos algoritmos para resolver diferentes
problemas.

Palabras clave: Algoritmos evolutivos, optimizaciéon multiobjetivo con

restricciones, optimalidad Pareto, modelizacién difusa.
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Introduccion

Los algoritmos evolutivos son métodos de optimizacion y busqueda basados en los
principios naturales de seleccién y supervivencia de los individuos mas aptos, (Dar-
win, On the Origin of Species by Means of Natural Selection, 1959). A finales de
los afios sesenta y principios de los setenta, John Holland desarrolla los algoritmos
genéticos, que son el primer tipo de algoritmos evolutivos. Desde entonces, los al-
goritmos evolutivos se han consolidado como técnicas robustas de optimizacién y
bisqueda aplicindose para resolver un amplio abanico de problemas, tanto en el

campo cientifico, como en el campo de la ingenieria o de la empresa.

Cuando un problema de optimizacién tiene mas de una funcién objetivo, la tarea
de encontrar una o mas soluciones 6ptimas se llama optimizacion multiobjetivo. La
mayoria de problemas de optimizacién del mundo real tienen miltiples objetivos, lo
que justifica la gran importancia de la optimizacion multiobjetivo dentro de la inves-
tigacion actual. La diferencia fundamental entre optimizacion simple y optimizacion
multiobjetivo consiste en que en optimizacion simple existe una sola soluciéon 6ptima,
mientras que en optimizacién multiobjetivo existen miiltiples soluciones 6ptimas para
un mismo problema, las llamadas soluciones Pareto optimas, que son aquellas solu-
ciones que no pueden ser mejoradas en uno de sus objetivos sin ser empeoradas en

otro. El conjunto de estas soluciones forma el frente Pareto.

La resolucién de problemas de optimizacion multiobjetivo mediante algoritmos
evolutivos es uno de los campos de investigaciéon de mayor actualidad. Por sus ca-
racteristicas, los algoritmos evolutivos resultan una aproximaciéon muy adecuada para
resolver problemas de optimizacién multiobjetivo, pues al trabajar con poblaciones
de individuos permiten encontrar, en una sola ejecucién, miultiples soluciones 6ptimas
al problema para, posteriormente, escoger aquella solucién que méas nos interese. El
mantener la diversidad en la poblacién es, por tanto, uno de los problemas fundamen-
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tales al aplicar algoritmos evolutivos en optimizacion multiobjetivo. Este problema
ya surge al resolver problemas de optimizacién simple, pues es necesario mantener
cierta diversidad dentro de la poblacién para evitar una convergencia prematura del
algoritmo. Sin embargo, en el campo de la optimizacion multiobjetivo, el mantener
la diversidad se convierte en un objetivo fundamental, pues se desea obtener un con-
junto de soluciones no s6lo lo mas cerca posible del frente Pareto sino, ademas, que
se encuentren uniformemente distribuidas por dicho frente. Por tanto, es necesario
mantener una poblacién que evolucione hacia el frente Pareto, al mismo tiempo que

mantenga su diversidad.

La inclusién de restricciones, por otra parte, resulta inevitable en la mayoria
de problemas de optimizacion del mundo real, lo que ha llevado a que se desarrollen
una gran variedad de técnicas para manejar restricciones. En el caso de optimizacién
multiobjetivo, las restricciones pueden dificultar no sélo el avance hacia el frente
Pareto, sino también que dicho avance se realice manteniendo la diversidad, por lo
que el manejo de restricciones en optimizacién multiobjetivo debe realizarse teniendo

en cuenta ambos parametros, lo que resulta una complejidad anadida al problema.

La optimizacién multiobjetivo ofrece, por tanto, un campo de pruebas idéneo
para disenar y evaluar nuevos algoritmos evolutivos. Tras un detallado estudio del es-
tado del arte, se han disenado cuatro nuevos algoritmos evolutivos para optimizacion
multiobjetivo. El primer algoritmo propuesto resuelve problemas de optimizacién
multiobjetivo sin restricciones; es el algoritmo mas sencillo y sirve como base para
el resto de algoritmos diseniados. También se ha utilizado este algoritmo para re-
solver problemas de optimizacion con restricciones realizando una transformacion de
los mismos en problemas sin restricciones. Los otros tres algoritmos planteados a
continuacién se diferencian fundamentalmente del anterior en que estos si realizan
un manejo de restricciones, por lo que pueden resolver directamente problemas de
optimizacion multiobjetivo con restricciones, sin necesidad de realizar ninguna trans-
formacién de los mismos. La diferencia entre estos algoritmos se encuentra en los
métodos utilizados para mantener la diversidad. El segundo algoritmo propuesto
utiliza un esquema de preseleccién que permite, de una forma sencilla y eficiente,
mantener una cierta diversidad, por lo que se ha utilizado como base para iniciar esta
investigacion; sin embargo, en algunos problemas el mantener la diversidad resulta
especialmente dificil y un esquema de preseleccion simple no es suficiente, por lo que

es necesario en estos casos introducir técnicas mas elaboradas para mantener la di-
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versidad. En concreto, se ha experimentado con dos técnicas diferentes que son las
utilizadas en el tercer y cuarto algoritmo. EI tercer algoritmo emplea métricas de
diversidad de forma que las soluciones se evalian teniendo en cuenta, tanto su opti-
malidad Pareto, como su diversidad; y el cuarto algoritmo aplica un método ad hoc
que consiste en particionar el espacio de busqueda en tramos radiales, forzando a que
las nuevas soluciones encontradas sean diversas. Este tltimo algoritmo ha conseguido
resultados que mejoran los obtenidos por algunos de los algoritmos evolutivos multi-
objetivo mas actuales. Otro aspecto importante en optimizacion multiobjetivo son
los problemas test. Se han estudiado algunos de los problemas test mas importantes
disenados en optimizacién multiobjetivo, utilizindolos para evaluar la efectividad de

los algoritmos propuestos en términos de la bondad de las soluciones obtenidas.

La modelizacion difusa se ha convertido en un area de investigacion del maximo
interés, extendiéndose su aplicacion a practicamente cualquier campo del mundo real.
Se han aplicado diversas técnicas para calcular modelos difusos; algunas de las aproxi-
maciones desarrolladas con éxito utilizan algoritmos evolutivos, en muchas ocasiones
realizando hibridacién con otras técnicas numéricas tales como clustering, gradiente,
etc. En estos casos se obtienen modelos difusos aproximativos muy precisos, pero poco
interpretables. Sin embargo, resulta muy interesante obtener modelos que, ademaés
de ser precisos, sean interpretables; es decir, tenemos un problema con multiples
objetivos y para resolverlo se propone aplicar las técnicas desarrolladas en la primera
parte de esta tesis para disenar nuevos algoritmos que sean capaces de obtener mo-
delos difusos precisos y al mismo tiempo interpretables. En esta parte de la tesis se
han desarrollado tres nuevos algoritmos evolutivos: un primer algoritmo realiza la
seleccion de variables, lo cual es un primer paso dentro del proceso de modelizacion
difusa; los dos algoritmos que se presentan a continuacién efectian el célculo de los
parametros para modelos difusos del tipo Takagi-Sugeno con consecuentes lineales,
diferenciandose en el tipo de conjuntos difusos utilizados en el antecedente, puesto que
el primero utiliza conjuntos trapezoidales y el segundo utiliza conjuntos gaussianos
asimétricos. En este segundo algoritmo, ademads, se realiza hibridaciéon con un método
de gradiente, resultando un algoritmo neuro-evolutivo, lo que permite mejorar la
precisién obtenida. Ambos algoritmos han sido aplicados a diferentes problemas test,
obteniendo en todos los casos modelos difusos precisos e interpretables. Los resultados
de ambos algoritmos son similares, si bien el algoritmo neuro-evolutivo obtiene una

precisiéon algo mayor. Dados los buenos resultados obtenidos, el algoritmo neuro-
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evolutivo se ha aplicado también para resolver un par de problemas adicionales: la
obtencion de un modelo difuso para un problema real de prediccién de riego para
la Comunidad Auténoma de la Regiéon de Murcia y una aplicaciéon para resolver
problemas de clasificacién. Los resultados obtenidos en todos los casos han sido

satisfactorios.

Asi pues, esta tesis se centra en el disefio y evaluaciéon de algoritmos evolu-
tivos multiobjetivo para optimizacién y modelizacion difusa. La experiencia en com-
putacién evolutiva del grupo de investigacion de Sistemas Inteligentes del Departa-
mento de Ingenieria de la Informacion y las Comunicaciones de la Universidad de
Murcia ha sido un factor determinante a la hora de disenar los algoritmos. Por otra
parte, la evaluacién de los algoritmos se ha efectuado teniendo en cuenta la bondad de
las soluciones, para lo que ha sido fundamental la eleccién de problemas test que sean
dificiles de resolver y al mismo tiempo permitan una facil inspeccién visual de sus es-
pacios de solucion. En ambos aspectos de diseno y evaluacion ha existido una estrecha

colaboracién con grupos de investigacion de gran relevancia a nivel internacional.

Dentro de esta memoria, por tanto, pueden observarse dos partes diferenciadas:
una primera dedicada a optimizacién multiobjetivo y otra segunda donde se aplican
las técnicas desarrolladas en la parte anterior para modelizacion difusa. La primera
parte comprende los tres primeros capitulos. En el primer capitulo se hace un estudio
de las técnicas evolutivas mas importantes. En el segundo capitulo se expone una
amplia revision de los algoritmos evolutivos utilizados en optimizacién multiobjetivo,
incluyendo el manejo de restricciones. Y en el tercer capitulo se describen los nuevos
algoritmos desarrollados para resolver problemas de optimizacién multiobjetivo. La
segunda parte de esta memoria abarca los dos tltimos capitulos. En el cuarto capitulo
se realiza un estudio basico sobre modelizacion difusa y algunos de los algoritmos
evolutivos utilizados para generar modelos difusos. En el quinto, y ultimo capitulo,
se presentan los nuevos algoritmos disenados para resolver problemas de modelizacién
difusa. Tanto el tercer como el quinto capitulo de la tesis incluyen respectivas secciones
de experimentos sobre los que se ha probado la eficacia de los algoritmos disenados.

La memoria termina recogiendo las principales conclusiones extraidas de los
resultados obtenidos e indicando las lineas de investigacion futura de mayor interés.
Se incluye, ademds, un apéndice introduciendo algunos de los conceptos basicos sobre

teoria de conjuntos difusos. Por tultimo se recopila toda la bibliografia consultada.



Capitulo 1
Computacién Evolutiva

La computacion evolutiva se ha consolidado como una técnica valida para solucionar
miultiples tipos de problemas. Sus caracteristicas de robustez y paralelismo implicito
hacen de la computacion evolutiva el paradigma adecuado para resolver algunos pro-

blemas donde otras técnicas no consiguen buenos resultados.

La optimizacién multiobjetivo con funciones no lineales es uno de los campos
donde la computaciéon evolutiva ha encontrado una gran aplicaciéon. Este trabajo
se centra en el diseno y evaluacién de nuevos algoritmos evolutivos para resolver
problemas de este tipo. Resulta adecuado, por tanto, realizar en este primer capitulo
una discusién sobre computacién evolutiva, puesto que es esta técnica la que va a

utilizarse en el desarrollo de este trabajo.

En este capitulo se realiza en primer lugar una introduccién a la computacién
evolutiva en la seccién 1.1; a continuacién, en la seccién 1.2, se realiza la descripcion
de un algoritmo genético, que es el tipo original de algoritmo evolutivo, y se comentan
brevemente los fundamentos teéricos de los algoritmos genéticos; en la seccién 1.3 se
hace un repaso a los diversos métodos contemplados en la literatura para mejorar
los algoritmos evolutivos de forma que sean m4ds eficientes para resolver determinados

problemas; y por iltimo en la seccion 1.4 se resumen los puntos tratados en el capitulo.

11
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1.1 Introduccion

Los seres vivos son capaces de adaptarse para sobrevivir en medios ambientes muy
diversos, es decir, pueden resolver problemas de forma versatil. Para ello, la naturaleza,
utiliza, entre otros, los mecanismos de seleccién y genética. Los algoritmos evolutivos
son técnicas que se basan en los principios de evolucién natural como método de

bisqueda robusto para resolver problemas complejos.

El inicio de los algoritmos basados en procesos naturales se situa al principio
de la década de los cincuenta, cuando diversos bidlogos utilizaron ordenadores para
simular sistemas biolégicos. Sin embargo, fue el trabajo realizado en la universidad
de Michigan bajo la direccién de John Holland a finales de los sesenta y principios
de los setenta el que dio origen al primer tipo de algoritmo evolutivo, los algoritmos
genéticos. Holland escribe la principal monografia sobre este tema, Adaptation in
Natural and Artificial Systems [Hol75]. Desde entonces, se han realizado multiples
trabajos que demuestran la validez de los algoritmos evolutivos en problemas de op-
timizaciéon y aplicaciones de control. Los algoritmos evolutivos han destacado prin-
cipalmente por su robustez, manteniendo el equilibrio necesario entre eficiencia y
eficacia para un buen comportamiento en muchos entornos diferentes. El campo de
aplicacion de los algoritmos evolutivos se amplia, por tanto, cada vez més: problemas

de empresas, cientificos, de ingenieria, etc.

Los algoritmos evolutivos mantienen una poblacién de individuos (soluciones
potenciales) que se transforman utilizando una serie de operadores de variacién una-
rios (mutacién) y de mayor orden (cruce). Se utiliza un esquema de seleccién basado
en la adecuacién de los individuos a su entorno (supervivencia de los mas aptos,
Darwin [Dar59]). Después de un cierto nimero de iteraciones, el algoritmo converge
y es de esperar que el mejor individuo de la poblacion represente la solucién 6ptima

al problema.

El funcionamiento basico de un algoritmo evolutivo es el siguiente:

1. Se genera, de forma aleatoria, una poblacién inicial de soluciones potenciales al

problema, y
2. se entra en un proceso iterativo que transforma la poblacién a través de:

(a) evaluacién de las soluciones que forman la poblacidn,
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procedimiento algoritmo evolutivo
1< 0
inicializar-poblacién (¢)
evaluar(?)
mientras (no se cumpla la condicién de parada) hacer

t«t+1
seleccionar-padres(t)
recombinar(¢)
mutar(t)

evaluar(t)

seleccionar-descendientes(t)

Figura 1.1: Estructura de un Algoritmo Evolutivo.

(b) seleccién y reproduccién de un conjunto de soluciones basidndose en su

conveniencia o adecuacion, y

(c) recombinacién de estas soluciones por medio de operadores de variacién

para formar una nueva poblacion.

Este proceso continta durante un nimero determinado de iteraciones o hasta
que se cumpla alguna condicién de parada establecida. El resultado obtenido
por el algoritmo es el representado por la mejor solucion de la tltima poblacién.
Si el algoritmo ha convergido de forma adecuada, dicha solucién serd la éptima

del problema.

La figura 1.1 describe un esquema del funcionamiento de un algoritmo evolutivo

sencillo.

La gran ventaja de los algoritmos evolutivos frente a los métodos tradicionales
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es su robustez, es decir, son algoritmos que mantienen una eficiencia alta para una
gran variedad de problemas, mientras que los métodos tradicionales alcanzan una
eficiencia mayor que los algoritmos evolutivos, pero sélo para un tipo concreto de
problemas. Para conseguir esta robustez, los algoritmos evolutivos se diferencian
fundamentalmente de otros métodos de optimizacién y busqueda en los siguientes

puntos:

e Trabajan con una codificacion del conjunto de parametros, no con los propios

parametros.
e Realizan una biusqueda a partir de una poblacién de puntos, no un solo punto.

e La unica informacién que utilizan es el valor de la funcién objetivo, sin utilizar

funciones derivadas ni otro conocimiento auxiliar.

e Utilizan reglas de transicién probabilisticas, no deterministas.

Generalmente se acepta que un algoritmo evolutivo debe contener los siguientes

cinco componentes:

e Una representacion de las soluciones potenciales del problema.

e Una forma de crear una poblacion inicial de soluciones potenciales.

Una funcion de adecuacion capaz de medir la bondad de cualquier solucidn,
y que hard el papel de “entorno”, en el cual las mejores soluciones (esto es,
aquellas con mejor adaptacién o conveniencia) tengan mayor probabilidad de

supervivencia.

e Un conjunto de operadores de variacion como reglas de transicién probabilisticas
(no deterministas) para guiar la bisqueda, que combinan entre si las soluciones

existentes con el propésito de obtener otras nuevas.

El valor de unos pardmetros de entrada que el algoritmo evolutivo usa para guiar
su evolucién (tamano de la poblacién, nimero de iteraciones, probabilidades de

aplicacién de los operadores de variacién, etc.).

Existen diferentes tipos de algoritmos evolutivos. A continuacién realizamos

una breve discusién de algunos de ellos.
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1.1.1 Programacion Evolutiva

La programacién evolutiva, desarrollada por Fogel et al. [Fog66], se concibe original-
mente como una técnica de buisqueda a través de un espacio de pequenas maquinas de
estado finito, y posteriormente usada como optimizador. La programacion evolutiva

sigue el siguiente esquema:

1. Inicializar y evaluar los NV individuos de la poblacion.
2. Mutar los N individuos de la poblacién para producir /N hijos.
3. Evaluar los N hijos.

4. Seleccionar N descendientes entre los 2N individuos (padres e hijos).

La seleccion se realiza mediante un torneo probabilista, es decir, se toman varios

individuos aleatorios y se selecciona el mejor de ellos.

Se sigue una estrategia elitista, es decir, el mejor individuo siempre es selec-

cionado para pasar a la siguiente generacién.

5. Si se alcanza la condicion de parada, terminar el algoritmo, en otro caso, volver

al punto 2.
Podemos destacar las siguientes caracteristicas de la programacién evolutiva:

e Utiliza una representacion adaptada al problema concreto que trata de resolver;
por ejemplo, para problemas de optimizacién de numeros reales, una repre-
sentacién con nimeros reales; para el problema del viajante de comercio, utiliza

listas ordenadas, o grafos para problemas con maquinas de estado finito.

e La mutacién se realiza segun la representacién utilizada que, como ya hemos

visto, puede ser muy variada y se realiza normalmente de forma adaptativa.

e No se realiza cruce entre individuos, pero la mutacién es bastante flexible y

puede producir un efecto similar al del cruce.
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1.1.2 Estrategias de Evolucion

Las estrategias de evolucién se proponen originalmente por Rechenberg [Rec73] uti-
lizando seleccién, mutacién y poblacién de tamafio uno. Schwefel [Schw81] introduce
el cruce y poblaciones con més de un individuo. Se aplican inicialmente para proble-
mas de optimizacion de parametros, utilizando representacién con nimeros reales. El

esquema que siguen las estrategias de evolucion es el siguiente:

1. Inicializar y evaluar los NV individuos de la poblacién.

2. Seleccionar de forma aleatoria y uniforme los individuos que van a ser padres.
3. Generar \ hijos (A > N) mediante cruce de los padres.

4. Mutar los A hijos.

5. Evaluar los A hijos.

6. Seleccionar N descendientes de forma determinista mediante alguno de los si-

guientes métodos:

(a) Método (N, ). Seleccionar los mejores N hijos.

(b) Método (N + \). Seleccionar los mejores N hijos y padres.

El método (N, \) no es elitista, mientras que el método (N + \) si lo es. !

7. Si se alcanza la condicion de parada, terminar el algoritmo, en otro caso, volver

al punto 2.

Al igual que en la programacion evolutiva, se ha realizado un gran esfuerzo para
realizar la mutacién de forma adaptativa, pero a diferencia de la programacién evolu-

tiva, el cruce si tiene un papel importante, especialmente para adaptar la mutacién.

!Tradicionalmente, a estos métodos se les referencia como (u,A) y (1 + A), pero puesto que p
hace referencia al nimero de individuos N en la poblacién, hemos preferido poner N en lugar de p.
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1.1.3 Programacion genética

La principal caracteristica de la programacién genética [Koza92| es la representacién
de las soluciones. La programacién genética no devuelve soluciones concretas a los
problemas, sino programas (tipicamente en lenguaje lisp, aunque puede ser otro tipo
de lenguaje) que resuelven dichos problemas. Cada individuo es un programa concreto
y se representa mediante estructuras de funciones y terminales que forman programas.
La evaluacién de un individuo se realiza ejecutando el programa que representa y
asignando como valor de adecuacién alguna medida de lo bien que ha resuelto el

problema. El esquema que se utiliza en programacion genética es el siguiente:

1. Inicializar y evaluar los N individuos de la poblaciéon de forma proporcional a

su adecuacion.

2. Seleccionar N individuos para ser padres.

La seleccion puede realizarse de diversas formas basandose siempre en el valor de
adecuacion de los individuos. Algunos de los posibles esquemas son la seleccién
proporcional a la adecuacion, la seleccion por torneo, probabilidad proporcional

al rango de la adecuacion, etc.

3. Generar N hijos mediante cruce y/o mutacién de los hijos.

Los operadores de cruce y variacién se definen de forma especifica segin la

representacion utilizada.
4. Evaluar los N hijos.
5. Reemplazar la poblaciéon anterior por los N hijos.

6. Si se alcanza la condicién de parada, terminar el algoritmo, en otro caso, volver

al punto 2.

La programacion genética resulta muy potente puesto que su salida no es un
valor, sino otro programa. En esencia, esto representa el inicio de los programas
que se crean a si mismos. En algunos problemas, la programacion genética resul-
ta especialmente adecuada. Por ejemplo, en problemas donde no existe una tnica
solucion 6ptima o donde las variables se encuentran constantemente cambiando. La
programacion genética no encuentra una sola solucién, sino el camino para encontrar

soluciones diferentes cuando cambien las variables del problema.
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1.1.4 Algoritmos Genéticos

Desarrollados originalmente por Holland [Hol75] utilizan tradicionalmente una repre-
sentacién independiente del problema, en concreto se utilizan cadenas binarias de
longitud fija para codificar los individuos y como operadores de variacion utilizan el

cruce y la mutacién binaria.

Puesto que los algoritmos genéticos utilizan una representacién y unos opera-
dores de variacién independientes del problema, se consideran métodos muy robustos,
puesto que pueden aplicarse a una gran diversidad de problemas sin tener que adap-

tarse a cada problema concreto.

El esquema béasico de un algoritmo genético es el siguiente:

1. Inicializar y evaluar los N individuos de la poblacién.

2. Seleccionar N individuos para ser padres.

La seleccién tradicionalmente se realiza de forma proporcional a su adecuacion,
es decir, aquellos individuos con una mejor adecuacién son seleccionados con

mayor probabilidad que aquellos con peor adecuacién.
3. Generar N hijos mediante cruce de los padres.
4. Mutar los N hijos.
5. Evaluar los N hijos.
6. Reemplazar la poblaciéon anterior por los N hijos.

7. Si se alcanza la condicion de parada, terminar el algoritmo, en otro caso, volver

al punto 2.

Resulta interesante notar que en los algoritmos genéticos histéricamente se ha
considerado el cruce como el operador principal, mientras que a la mutacién se le
ha concedido una importancia secundaria. Esto es lo contrario a lo que ocurre en
la programacién evolutiva. Sin embargo, el interés por la mutacion es cada vez ma-
yor, en parte debido a la influencia de la investigacién realizada en el campo de la

programacion evolutiva y de las estrategias de evolucion.
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1.2 Enfoque de un Algoritmo Genético

En la seccién anterior hemos visto que dentro de los algoritmos evolutivos existen
diferentes tipos de algoritmos que se diferencian fundamentalmente por la importancia
dada a cada tipo de operador y por el tipo de representacién utilizada. Esta seccion
se centra en los algoritmos genéticos, describiendo un algoritmo genético simple y
robusto que podra ser aplicado en muchos dominios diferentes y haciendo una breve

descripcion de los fundamentos tedricos de los algoritmos genéticos.

La estructura general de un algoritmo genético se muestra en la figura 1.2. Se
describe esquematicamente el funcionamiento de un algoritmo genético para resolver
problemas de optimizacién simple. Sin pérdida de generalidad, se consideran sélo pro-
blemas de maximizacién. Si el problema consiste en minimizar g, puede encontrarse

otra funcion f de forma que resulte equivalente maximizar f a minimizar g, es decir:
max f (x) = min g (x)

También se asume que la funcién objetivo f toma sélo valores positivos en su dominio;

en otro caso, se suma una constante positiva C' de forma que:
max f () = ming (x) + C

El problema, por tanto, consiste en maximizar una funcién de k variables f (z1, ..., xg),
$* — RN, donde cada variable z; toma valores en un dominio D; = [l;,u;] C Ry
f(z1,...,2,) > 0 para toda z; € D;.

1.2.1 Representacion

Existen diversos términos utilizados para referirse a una solucién del problema, por
ejemplo, string o estructura, y, siguiendo el vocabulario de los sistemas bioldgicos,

cromosoma. Otros términos utilizados en computacién evolutiva son:

Gen: Unidad bésica de informacién. Los cromosomas estdn formados por genes. Si

la representacién es binaria, un gen corresponde a una unidad binaria.
Alelo: Valor de un gen determinado dentro del cromosoma.

Locus: Posicién de un gen determinado dentro del cromosoma.
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procedimiento algoritmo genético
t<0
inicializar P(t)
evaluar P(t)
mientras (no se cumpla la condicién de parada) hacer

t«—1+1

seleccionar P(t) a partir de P(t — 1)
recombinar P(t)

mutar P(t)

evaluar P(t)

Figura 1.2: Estructura de un Algoritmo Genético.

Genotipo: Paquete genético total; es el cromosoma completo.

Fenotipo: Interaccion del genotipo con su entorno, que se traduce en la decodifi-
cacién del cromosoma para la obtencién de una solucién (conjunto de pardmetros

particular, o un punto en el espacio de bisqueda).
Utilizando una codificacién binaria, podemos representar un cromosoma b como:

b=(by...b,) donde b; € {0,1}, i=1,...,n

La decodificacién o fenotipo @, esta formada por las k variables de decisién:

x=(x1...2;) donde x; € Dy, 1 =1,...,k

La adecuacion f es un valor real que indica la adaptacion del individuo a su

entorno, es decir, indica como de éptimo es el valor alcanzado en la funcién objetivo
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por dicho individuo.

El término individuo es frecuentemente utilizado (Goldberg [Gol89]) para refe-
rirse al conjunto de informacion genotipo-fenotipo-adecuacion. Asi, podemos repre-

sentar un individuo X como la terna:
X =(b,z, f)

donde b es la representacién (genotipo, cromosoma),
x es la decodificacién (fenotipo), y
f es la adecuacién de la solucién al entorno.

En un algoritmo evolutivo, las soluciones se pueden codificar mediante cualquier
estructura de datos adecuada al problema (representacién mediante nimeros reales,
longitud variable, etc...) En un algoritmo genético, las soluciones potenciales al pro-
blema se representan mediante cadenas binarias de bits (0’s y 1’s) de una longitud
determinada n que viene impuesta por el nimero de variables existentes en la solu-
ci6én y por el nimero de bits necesarios para codificarlas. El niimero de bits necesario
para codificar una variable depende de la precision que deseemos obtener. Si se desea
obtener una precisién de p decimales para la variable i-ésima, el dominio D; debe di-
vidirse en (u; — ;) - 107 tramos y por tanto el nimero de digitos binarios n; necesarios
para codificar la variable i-ésima es el menor entero n; tal que (u; — ;) - 107 < 2™ — 1.
El niimero de bits n necesario para codificar una solucién al problema se calcula por

tanto como:

k
1=1

Cada variable x;, 2 =1, ..., k se interpreta segun la siguiente formula:

ui—li

x; = l; + decimal (b;, ... b;,) omi _ 1

donde decimal (b;, ...b;,) representa el valor decimal de la cadena binaria b;, ... b;,,
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1.2.2 Poblacidn inicial

La poblacién en un algoritmo evolutivo estd formada por un conjunto de NV individuos,
donde el nimero N (tamano de la poblacién) es un pardmetro de entrada al algoritmo.
De esta forma, en una generacién determinada ¢, podemos representar una poblacién
P(t) como:

P(t) = {X!,..., X4}

donde el individuo i-ésimo en una generacién determinada ¢ se representa como:

X! = (b, !, f!)

2 (]

siendo b = (b, ..., b ) la representacion,
z! = (zf,,...,2%) la decodificacién, y
I} es la adecuacién.

Para obtener una poblacién inicial P(0) = {X?,..., X%} debemos por tanto
generar N individuos iniciales. Estos individuos deben generarse de forma aleatoria

uniforme en todo su dominio.

En el caso de representacién binaria, el procedimiento de inicializaciéon de un
individuo X consiste simplemente en asignar, para cada gen de su cromosoma b?
2 Y )

un valor aleatorio 0 6 1.

Con la decodificacién del cromosoma b obtendremos su fenotipo @, y la adecua-

cién de la solucién al entorno se obtiene a través de la funcién de adecuacién f7.

1.2.3 Funcion de adecuacion

Una forma sencilla de medir la adecuacion de una solucién en una generacién ¢ consiste
simplemente en evaluar su fenotipo a través de la funcién objetivo f del problema
que se esté resolviendo. Asi pues, la funcién adecuacion se corresponde con la funcién
objetivo f del problema, y entonces, dado un cromosoma b y su fenotipo z!, podemos

obtener su adecuacién f} como:

[} = adecuacién (b)) = f (x})

2

La funcién objetivo juega por tanto un papel fundamental en un algoritmo
evolutivo, puesto que esta es la tnica informacién que se usa del entorno, lo cual hace

que estos métodos sean muy generales y robustos.



1.2. Enfoque de un Algoritmo Genético 23

1.2.4 Operadores de variacién

Una vez que se han evaluado todas las soluciones de la poblacién en una generacion, el
proceso evoluciona hacia una nueva generacién. La poblacién en la nueva generacién ¢
sufrird una transformacién con respecto a la poblacién en la generacién anterior ¢ — 1.
El objetivo de esta transformacién es guiar a la poblaciéon de una forma probabilistica
hacia la solucién 6ptima del problema, de forma que las soluciones de la poblacién en
la generacion ¢ se encuentren, en su conjunto, mas “cerca”’ de la solucién 6ptima al

problema que las soluciones de la poblacién en la generaciéon ¢ — 1.

Esta transformacion se lleva a cabo, en un esquema béasico de funcionamiento,
por medio de la aplicacién de los tres operadores de variacion siguientes como reglas

de transicién probabilisticas:

1. Seleccidn.
2. Cruce.

3. Mutacién.

El operador de seleccién se encarga de modelizar el mecanismo de reproduccién
dentro del algoritmo evolutivo, es decir, asegura la supervivencia en mayor nimero de
los individuos més adaptados (soluciones mas adecuadas). Los operadores de cruce
y mutacién realizan la recombinacion de los individuos seleccionados para generar
otros individuos. El cruce combina informacién de individuos diferentes, mientras
que la mutacion introduce una variacion aleatoria en la informacion, necesaria para

mantener la suficiente diversidad entre las soluciones que forman la poblacion.

Operador de seleccion

Los operadores de seleccion de un algoritmo evolutivo pueden ser modelizados a través

de dos algoritmos diferentes [Gey95]:

1. Algoritmo de seleccion

Si t es la generacién actual, el algoritmo de seleccién obtiene la probabilidad
de seleccién de cada individuo de la poblacién en la generaciéon anterior ¢ — 1,
es decir, asigna a cada individuo el nimero esperado de descendientes en la

generacién actual ¢.
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2. Algoritmo de muestreo.

El algoritmo de muestreo produce copias de los individuos, desde la poblacién
en la generacién t — 1 a la poblacién en la generacién actual ¢, de acuerdo a sus
probabilidades de seleccion.

En el algoritmo genético que estamos describiendo se usa, como algoritmo de
seleccién, la seleccion proporcional [Gey95], y como algoritmo de muestreo, el muestreo
estocdstico con reemplazamiento [DeJ75]. La combinacién de estos dos algoritmos de
seleccién y muestreo se denomina seleccidn por rueda de ruleta en [Gol89], y seleccion

simple en [Mic92].

La seleccion proporcional asigna a cada individuo ¢ de la poblacién en la gene-
racién ¢ — 1, la siguiente probabilidad de seleccién:
t—1
1 _ fi

D = T 1=1,...,N

donde F*~! es la suma de la adecuacién de todos los individuos de la poblacién en la

generacion ¢t — 1:

N
Ft—l — fz't_l

El algoritmo de muestreo estocastico con reemplazamiento realiza los si-

guientes pasos:

e (Calcular la probabilidad acumulada de cada individuo 7 de la poblacion en la

generacién ¢ — 1:

i
gt :pr_l, i=1,...,N
=1

e Repetir NV veces:

— Generar un numero real aleatorio « € [0, 1],
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— Si o < q; entonces seleccionar el primer individuo de la poblacién en la
generacion ¢t — 1 y copiarlo en la poblacién de la generacién actual ¢; en
otro caso seleccionar y copiar el i-ésimo individuo (2 < i < N) tal que
¢l <a<g .

Este proceso de muestreo representa una rueda de ruleta con N marcas y se-
paraciones entre ellas fijadas proporcionalmente de acuerdo a la adecuacién de los
individuos. En un algoritmo genético normalmente se usa el esquema de sustitucion
generacional completa [Gey95, Gol89], con el cual los N miembros de la poblacién
anterior son sustituidos por los N miembros de la nueva poblacién, por lo que “ten-
dremos que girar N veces la rueda de ruleta”. Los individuos con mayor probabilidad
de seleccién (mejor adecuacion) serdn seleccionados un nimero mayor de veces, y

tendran mayor contribucion en las siguientes generaciones.

Operador de cruce

Una vez formada la nueva poblacién en la generacion actual ¢, se aplica el primer
operador de variacion, el operador de cruce [Hol75]. Uno de los pardmetros de entrada
que usa el algoritmo genético es la probabilidad de cruce peryce que nos da el nimero
esperado de individuos p.... - m a los cuales se les aplicara el operador de cruce en
cada generaciéon. La forma de seleccionar los individuos para el cruce se describe a

continuacién:

Para cada individuo 7 de la poblacién en la generacién t:
e Generar un nimero real aleatorio « € [0, 1],
e Si a < Peryce €ntonces seleccionar dicho individuo para el cruce.

Seguidamente, se realiza el cruce de los individuos seleccionados. Uno de los
esquemas de cruce mas usados es el cruce aleatorio [Gol89], el cual selecciona el cruce

de forma aleatoria con igual probabilidad, y el cruce simple [Gol89].

Dados dos individuos 7 y j seleccionados para el cruce en la generacion ¢:
¢ t topt t
bi = (bzl s biposbi(pos+1) Te bm)

t __ ] t t ]
b5 = (Vj1 - Viposbicpost) - - - Ujn)
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se genera un numero entero aleatorio pos € [1...n — 1], el cual indica la posicién del
punto de cruce y los individuos anteriores son sustituidos por sus descendientes:

by = (bl ... bl bl

ipos”j(pos+1) -

)

in

b = (b1 - - bposbipos 1y - - - Dhn)

jpos”i in

los cuales contienen la informacion genética cruzada de los padres.

Operador de mutacién

El siguiente operador de variacién es el operador de mutacion [Hol75]. En el algoritmo
gennetico que estamos describiendo se usa la mutacion simple [Gol89], que se aplica,
después del operador de cruce, en cada cromosoma de la poblacién en la generacion
actual t. En cada bit del cromosoma se lleva a cabo un cambio de 0 a 1 o viceversa
con probabilidad p.utecisn, Pardmetro éste de entrada que nos da el nimero esperado
de bits mutados pyutacisn - 1 - M en cada generacién. Se puede entonces proceder de

la siguiente forma:

Para cada individuo ¢ de la poblacién en la generacion ¢, y para cada bit del cromosoma
de dicho individuo:

e Generar un niimero real aleatorio « € [0, 1],

e Si a < Prutacion €ntonces mutar dicho bit.

Después de la aplicacién de los operadores de variacion (seleccién, cruce y mu-
tacion), la nueva poblacién esta preparada para su evaluacién. El resto de la evolucion,
tal como muestra el esquema de la figura 1.2, es simplemente un proceso iterativo
de seleccién-variacién-evaluacién en el transcurso de las generaciones hasta que se
cumple la condicién de parada, que suele ser alcanzar un nimero determinado de
generaciones o el cumplimiento de algin predicado de éxito si es posible reconocer

soluciones optimales o satisfactorias para el decisor.
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1.2.5 Parametros

Los pardmetros de entrada mds significativos que el algoritmo evolutivo utiliza son

los siguientes:

Tamano de la poblacion

Numero de generaciones

Probabilidad de cruce

Probabilidad de mutacion

De Jong [DeJ75], completando los primeros estudios de Holland [Hol75], realiza un
andlisis para la correcta fijacién de pardmetros haciendo distincién entre situaciones
off-line y situaciones on-line. Para el tamano de la poblacién, tales estudios apuntan
a un buen rendimiento off-line para poblaciones grandes, ya que convergen finalmente
mejor debido a una mayor diversidad, y a un buen rendimiento on-line para pobla-
ciones pequenas, ya que éstas tienen la habilidad de cambiar mas rapidamente y
ofrecer una convergencia inicial mejor. En [Gol89c]| se establece una guia para la elec-
ci6én de posibles tamanos de poblacién para representaciones binarias de longitud fija
en funcién de la longitud de los cromosomas. Asimismo, en [Gol89c| se estima que
el numero esperado de generaciones hasta la convergencia es una funcién logaritmica
del tamano de la poblacion. Para las probabilidades de cruce y mutacion, los estudios
realizados en el tema apuntan a probabilidades de cruce altas y probabilidades de mu-
tacion bajas. Los siguientes valores han sido considerados como aceptables para un

buen rendimiento de los algoritmos genéticos para funciones de optimizacién [Sch89]:
e Tamano de la poblacién: 50 — —100.
e Probabilidad de cruce: 0.60.

e Probabilidad de mutacién 0.001.
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1.2.6 Fundamentos teoricos

Para entender por qué funcionan bien los algoritmos genéticos es necesario recurrir
a todo el formalismo tedrico que sustenta a los algoritmos genéticos [Ank91, Ber93,
DelJ75, Gol85, Gol89, Gol89b, Gol91l, Hol75, Hol88, Mic92]. Este estudio teérico
se realiza sobre algoritmos genéticos por ser el tipo original de algoritmo evolutivo
y los més estudiados, aunque hay algin estudio que extiende estos resultados, por
ejemplo, Wright [Wri91] amplia estos fundamentos tedricos para algoritmos con codi-
ficacién real. En este capitulo, de caracter introductorio, no pretendemos realizar un
estudio exhaustivo y riguroso de tal formalismo, sino que nos limitamos a comentar
brevemente algunas notas de caracter general sobre los fundamentos tedricos de los

algoritmos genéticos.

En un algoritmo genético, la bisqueda de soluciones idéneas de un problema
consiste en la bisqueda de determinadas cadenas binarias, de forma que el universo
de todas las posibles cadenas puede ser concebido como un paisaje imaginario con
cimas y valles que albergan a buenas y malas soluciones respectivamente. También
podemos definir regiones en el espacio de soluciones fijAndonos en las cadenas que
posean unos o ceros en lugares determinados, y que usualmente son denominadas
esquemas o hiperplanos. Un esquema es por tanto un patrén de similitud que describe
un subconjunto de cadenas con similitudes en ciertas posiciones de éstas, y se define
sobre el alfabeto ternario {0, 1, *}, donde el simbolo * en una posicién del esquema
indica que el alelo en dicha posicién no estd determinado. Asi por ejemplo, para
cadenas de longitud n = 5, el esquema (1 * * % %) representa todas las cadenas que
comiencen por 1 en el espacio de posibilidades, y el esquema (1 % 0 % 1) describe un
subconjunto de cuatro miembros {(10001), (10011), (11001), (11011)}. De esta forma,
el conjunto de cadenas que forma una poblacién en el algoritmo genético sondea el
espacio de soluciones en muchos esquemas a la vez. Por tanto, una de las claves de
la buena conducta de los algoritmos genéticos reside en que cada cadena individual
pertenece a todos los esquemas en los cuales aparece uno cualquiera de sus bits. Un
algoritmo genético que manipula una poblacién de un niimero determinado de cadenas
estd tomando muestras de un nimero de esquemas enormemente mayor. Holland
[Hol75] estima que el nimero de esquemas procesados tdtilmente en un algoritmo
genético que manipula una poblacién de N individuos es del orden de N3. Este es un

resultado importante al que Holland da el nombre de paralelismo implicito.
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El algoritmo genético [Gol89, Hol75] explota los esquemas de mds alto rendi-
miento del espacio de soluciones, ya que las sucesivas generaciones de seleccién y cruce
generan un numero creciente de cadenas pertenecientes a ellas. La mutacién, que
por si sola no puede generar progresos en la bisqueda de una determinada solucidn,
proporciona un mecanismo de exploracién (nuevos esquemas) que impide el desarrollo
de una poblacién uniforme e incapaz de ulterior evolucion. Ahora bien, el efecto de los
operadores de cruce y mutacién puede provocar también que determinadas cadenas
abandonen el esquema de sus progenitores en el transcurso de las generaciones. La
probabilidad de que una cadena particular abandone el esquema de sus progenitores
depende del orden y de la longitud de dicho esquema [Gol89, Hol75, Mic92|. El
orden o(H) se define como el nimero de posiciones fijas del esquema H, y serd 1til
para calcular la probabilidad de supervivencia del esquema H bajo el efecto de la
mutacién. La longitud 6(H) se define como la distancia entre la primera posicién fija
y la tdltima posicion fija en el esquema H, y serd util para calcular la probabilidad
de supervivencia del esquema H bajo el efecto del cruce. Asi pues, los esquemas
constituidos con pocas y contiguas posiciones fijas que ademés tengan una adecuacién
por encima de la media, llamados bloques constructivos, tienen mayor probabilidad

de salir intactos de cruces y mutaciones y propagarse a las generaciones futuras.

Aplicando tnicamente el operador de seleccion, el niimero esperado de repre-
sentantes del esquema H en la poblacion en la generacion ¢ + 1 viene dado por la
siguiente expresion [Gol89, Hol75]:

f(H,1)

N (H,t+1)= N (H,1) =

donde N (H,t) es el niimero de representantes del esquema H en la poblacién en la

generacién t,

f(H,t) es la adecuacién media de los representantes del esquema H en la

poblacién en la generacion ¢, y

ft es la adecuacién media de la poblacién en la generacién ¢:

7 _ it Jf
i= 2ot
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Si asumimos que un esquema H permanece por encima de la media en un €%,

es decir:
fH )= ft+eft

entonces:
N(Ht+1)=N(H,0)(1+¢'

lo que significa que los esquemas por encima de la media reciben un incremento

exponencial de sus representantes en las siguientes generaciones.

Si consideramos también el efecto de los operadores de cruce y mutacién, tene-
mos que:

H,t §(H
f (_t ) 1- Peruce ( ) —0 (H) Pmutacién
n—1

N(H,t+1)> N (H,1)
Tal efecto no es significante si el esquema es de longitud corta y de orden bajo,
por lo que en tales condiciones se sigue produciendo un incremento exponencial de

representantes del esquema en las siguientes generaciones.

Todo lo comentado anteriormente se resume a través de la Hipdtesis del Bloque
Constructivo y del Teorema Fundamental de los Algoritmos Genéticos o Teorema del
Esquema [Gol89, Hol75, Mic92].

Hipdotesis del Bloque Constructivo

Un algoritmo genético busca soluciones cerca del 6ptimo a través de la
yuxtaposicion de esquemas de longitud corta, orden bajo y adecuacion

alta, llamados bloques constructivos.

Teorema del Esquema

Los esquemas de longitud corta, orden bajo y adecuacién por encima
de la media reciben un incremento exponencial de sus representantes en

subsecuentes generaciones de un algoritmo genético.
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1.3 Computaciéon Evolutiva: Mejoras y Extensiones

La teoria que sustenta a los algoritmos genéticos proporciona una explicacién de por
qué estos algoritmos convergen a soluciones optimales; sin embargo, en aplicaciones
préacticas, surgen inconvenientes que hacen que no siempre se cumplan estos resulta-
dos tedricos. Una de las principales causas que hacen que los algoritmos genéticos
se vean incapacitados para encontrar soluciones éptimas en algunas circunstancias
es la convergencia prematura. Tal problema, que aparece también en otras técnicas
de optimizacion, consiste, como su nombre indica, en una convergencia demasiado
rapida, posiblemente a un éptimo local, debido a la presencia de superindividuos
en la poblacién actual, los cuales son mucho mejores que la adecuacién media de
la poblacion, por lo que acarrean un gran ntimero de descendientes e impiden que
otros individuos contribuyan con su descendencia en la siguiente generacién, con
la consecuente pérdida de informacion, lo que lleva consigo la formacion de pobla-
ciones altamente uniformes e incapaces de evolucionar. Ciertas implementaciones de
algoritmos genéticos son mas propensas a la convergencia prematura que otras, y
los investigadores mas conocidos en el tema aluden a los mecanismos de seleccion y
muestreo, a la ruptura de esquemas debido al cruce, a la fijacién de parametros y a

las caracteristicas propias de la funcién.

La convergencia prematura, sin embargo, no es el tinico problema con el que se
encuentran los algoritmos genéticos [Gol89]. Aunque los algoritmos genéticos estan
clasificados como algoritmos débiles [Gol89, Mic92|, existe una gran variedad de pro-
blemas los cuales resultan dificiles o imposibles de resolver con el esquema simple
de algoritmo genético visto anteriormente, como por ejemplo, problemas que con-
tienen restricciones no triviales, problemas que requieren una precision alta de los

parametros, problemas con funcién multimodal, con multiples objetivos, etc.

Todo esto ha llevado en los tltimos anos al estudio de mejoras y extensiones
sobre los algoritmos genéticos, formando un conjunto de algoritmos mds amplios,
los algoritmos evolutivos, que proporcionan un mejor rendimiento asi como un ma-
yor ambito de aplicacion, tales como representaciones alternativas, mecanismos de
obtencién de poblaciones iniciales, funciones de evaluacion, esquemas de seleccién,
muestreo y sustitucién generacional, esquemas de apareamiento, nuevos operadores
de cruce y mutacion, operadores de reordenacion, operadores diploides y de domi-

nancia, formacion de especies y nichos, técnicas basadas en el conocimiento especifico
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del problema, técnicas para el manejo de restricciones, optimizacién multiobjetivo,
etc. [Gey95, Gol89, Mic92|. A continuacién describimos brevemente algunas de las
mejoras y extensiones mas significativas que aparecen en la literatura. La optimizacion
multiobjetivo y el manejo de restricciones por ser dos de los aspectos mas relevantes

en este trabajo se discuten en dos secciones aparte del siguiente capitulo.

1.3.1 Representacion

La eleccion de la representacion de las soluciones del problema adquiere una gran
importancia en los algoritmos evolutivos. La representacién elegida puede limitar
directamente la forma en la que el sistema observa su ambiente, y repercute en gran
medida en el diseno de otros componentes del sistema. Existe una gran variedad
de alternativas de representacion en los algoritmos evolutivos. Tal variedad aparece
incluso considerando unicamente alfabetos binarios, encontrandonos con representa-
ciones de longitud fija y de longitud variable, representaciones con codificaciéon binaria

y con codificacién Gray [Hol71], representaciones haploides y diploides, etc. [Gol89).

El alfabeto binario facilita los andlisis tedricos y permite el disefio de operadores
de variacion elegantes. Sin embargo, la representacién binaria puede presentar incon-
venientes cuando se aplica a problemas numéricos que requieren una alta precisién, o
en presencia de restricciones no triviales [Mic92|, y puede resultar dificil de aplicar y
no natural en muchos problemas practicos. Por otro lado, el paralelismo implicito no
depende del uso de representaciones binarias [Ant89], por lo que se abre un camino
hacia el uso de representaciones distintas. Estas representaciones pueden diferir de
la representacién con cadenas binarias tanto en la cardinalidad del alfabeto como en
la estructura propiamente dicha. Se han considerado alfabetos de mayor cardinali-
dad, como pueden ser los enteros y los reales, que resultan especialmente tutiles en
problemas de optimizacién numérica, y una gran variedad de estructuras de datos

diferentes, como por ejemplo matrices, permutaciones, listas, drboles, grafos, etc.

Muchos investigadores [Mic92] mantienen que una representacion natural de las
soluciones del problema junto con una familia de operadores de variacion aplicables,

puede ser bastante util en la aproximaciéon de soluciones para muchos problemas.
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1.3.2 Poblacidn inicial

Usualmente, los individuos de la primera poblaciéon de un algoritmo evolutivo son
generados por medio de un muestreo aleatorio uniforme dentro del espacio de bisqueda
de las soluciones, como se mostré anteriormente. Sin embargo, algunas excepciones

estan contempladas en la literatura:

Muestreo aleatorio no uniforme

Existen algunas codificaciones para las cuales encontrar un algoritmo rédpido de mues-
treo aleatorio uniforme puede resultar bastante complicado, usandose entonces algo-

ritmos de muestreo aleatorio no uniforme [Koza92].

Muestreo aleatorio con informacién hibrida

En ciertas aplicaciones practicas puede resultar de gran importancia introducir en
la poblacion inicial buenas soluciones conocidas, obtenidas con algin otro método de
resolucién propio del problema ( Técnicas basadas en el conocimiento [Dav91l, Gol89)),
con lo cual, combinado con el elitismo [DeJ75], se garantiza que el algoritmo evolutivo
no obtendra peores soluciones que el método propio. Sin embargo, esta técnica debe
implementarse con cuidado, ya que si estas soluciones introducidas en la poblacion
estdn muy por encima de la adecuaciéon media de la poblacion, es bastante probable
que ocurra la convergencia prematura. Como solucién al problema, estas buenas
soluciones pueden introducirse cuando hayan transcurrido algunas generaciones, o

bien utilizar seleccion por ranking [Bak85, Whi89).

Inicializacion parcialmente enumerativa

En este método, se generan inicialmente todos los posibles esquemas de un tamano
dado y en una primera fase se reduce esta poblacion inicial, demasiado grande, al
tamano de poblacién normal.

La motivacion de este método es asegurar que todos los buenos esquemas nece-
sarios para la solucién estan representados en la poblacion inicial, por que al menos

un representante de éstos es generado [Gol89b].
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1.3.3 Funcién de adecuacion

Hasta ahora se ha tomado como adecuacién el propio valor de la funcién objetivo,
i = f(x!). A este valor se llama adecuacidn bruta. En algunos casos, sin embargo,
conviene realizar alguna transformaciéon de dicho valor, por ejemplo, realizar algin
tipo de escalado o normalizacién del mismo. A continuacion se discuten algunas de

las técnicas mas utilizadas para tratar la adecuacion.

Adecuacion estandarizada

Hemos visto que los problemas de maximizacion y minimizacién resultan equivalentes
y por tanto suponemos sélo problemas de minimizacién. Sin embargo, si queremos
resolver también problema de maximizacién Koza [Koza92] propone utilizar el reverso
del valor de la funcién objetivo, de forma que siempre aseguremos que los valores

menores de la funcién de adecuacién son los mejores:

ot b para problemas de minimizacion

fmaz — fY,  para problemas de mazimizacién

siendo fy.: €l valor maximo de la funcién objetivo f.

Escalado dinamico

En muchos problemas resulta conveniente que el valor de la mejor adecuacién sea

igual a cero, para conseguir esto Koza [Koza92| realizar un escalado dindmico de la

forma:

I = i = L
donde f!,, es el valor minimo de la funcién objetivo para todos los individuos de la
poblacién en la iteracién ¢:

min =, 0I0 f}

Otra forma de realizar el escalado dindmico es considerando todos los individuos

en las ultimas p generaciones, es decir:

11t t t
fz' :fi _fn’f;n
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donde f:,fi’n es el valor minimo de la funcién objetivo para todos los individuos de la

poblacién en las tltimas p iteraciones:

t, . ‘
ok = min fi
i=1,...,N

j=t—mp,...,t

Ajuste de la adecuacion

Koza [Koza92] realiza un ajuste de la adecuacién de forma que el valor de ésta se
encuentre siempre entre 0 y 1 con valores mayores para los mejores individuos. La
ventaja de este método es que incrementa la diferencia entre individuos a medida que

estos son mejores:
f'? - b
Yol

Normalizacién

Koza [Koza92] también propone normalizar la adecuacién de forma que el valor se
encuentre entre 0 y 1 asignando a los mejores individuos valores mayores, de forma

que la suma de todas las adecuaciones normalizadas en una poblacién sea igual a uno:

,t_f_f

fi_Ft

donde F* es la suma de todas las adecuaciones de la poblacién en la generacién t:
N
F'=3 f
i=1

Escalado lineal

Una practica ampliamente aceptada para mantener unos niveles de competicion apro-
piados durante el proceso de evolucion consiste en el escalado de la adecuacién bruta
(valor de la funcién objetivo, f}), con lo cual se previene el dominio de la poblacién
por parte de los superindividuos que pueden dar lugar a la convergencia prematura.
Entre los mecanismos de escalado mas importantes se incluyen el escalado lineal, el
truncamiento sigma o el escalado de potencia [Gol89, Mic92].
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Con el escalado lineal la adecuacién bruta f! de un cromosoma es escalada

usando una ecuacién lineal de la forma:
fi=aff+b
i = aJ;
donde los coeficientes a y b son normalmente seleccionados de forma que:

1. el valor de adecuacién medio bruto sea igual al valor de adecuaciéon medio es-

calado, y

2. el valor de la mejor adecuacién sea un miltiplo (tipicamente 2) del valor de

adecuacién medio.

El escalado lineal trabaja bastante bien excepto cuando aparecen valores de ade-

cuacion negativos, que deben ser tratados de forma especifica.

Truncamiento sigma

Para tratar valores de adecuacién negativos e incorporar informacién dependiente
del problema Goldberg [Gol89] propone el truncamiento sigma, que calcula la nueva

adecuacion de la siguiente forma:
" gt It t
fli=F+ (ft —co’)
donde f* es el valor medio de adecuacion de la poblacién en la generacién t,
o' es la desviacién estdndar de la adecuacién la poblacién en la generacién ¢, y

c es elegido como un miiltiplo razonable de o' (tipicamente entre 1 y 3).

Los resultados negativos (f'% < 0) son fijados a cero.

Escalado de potencia

Con este método, la adecuaciéon escalada se toma como alguna potencia especifica de

la adecuacién bruta:
t k
f ,i = (fit)
para algun k cercano a 1.

Gillies [Gil85] concluye en sus estudios que la eleccién de & es dependiente del

problema, fijando £ = 1.005 para una aplicaciéon en una maquina de visién.
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1.3.4 Esquemas de seleccion, muestreo y sustitucion genera-

cional

En el algoritmo genético descrito en el apartado 1.2 se ha utilizado la selecciéon propor-
cional, el muestreo estocdastico con sustitucién y la sustitucién generacional completa.
Con la seleccién proporcional se tiene el inconveniente de que la presencia de indi-
viduos muy por encima de la adecuacién media puede dar lugar a la convergencia
prematura. Con el muestreo estocastico con sustitucién puede ocurrir que un mismo
individuo sea seleccionado un niimero excesivo de veces (incluso podria completar la
nueva poblacién), lo que daria lugar a poblaciones muy uniformes. El esquema de
sustitucién generacional completa presenta el inconveniente de que el mejor indivi-
duo de la poblacién (quizds una solucién éptima) puede desaparecer en la siguiente
poblacién. Todos estos inconvenientes han motivado el estudio de nuevos modelos
de algoritmos evolutivos que han supuesto mejoras sustanciales en el rendimiento de

éstos.

Los primeros y méas reconocidos trabajos sobre variaciones del modelo de se-
leccién simple fueron realizados por DeJong [DeJ75]. Desde entonces, diversos au-
tores han desarrollado diferentes métodos. Una extensa clasificacion de los diferentes
mecanismos de seleccién y muestreo puede encontrarse en Béck y Hoffmeister [Bac91].
A continuacién se discuten algunas de las técnicas més importantes propuestas en la

literatura para realizar la seleccion, muestreo y sustitucion generacional.

Modelo elitista

Este modelo de sustitucién generacional, sugerido por DeJong [DeJ75], consiste en
forzar al mejor individuo de la poblacién en cada generacion a existir en la poblacién
de la siguiente generacion. Aunque este modelo puede incrementar el problema de
la convergencia prematura, en la mayoria de los casos mejora el rendimiento del

algoritmo evolutivo.

Modelo del valor esperado

Otro modelo introducido por DeJong [DelJ75] es el modelo del valor esperado. Con

este modelo para cada individuo @} se introduce un contador ¢, fijado inicialmente
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con el numero esperado e; de descendientes para dicho individuo:

0
0 fi

C, =€ = —

K3 fO

siendo fO el valor medio de la adecuacién para los individuos en la generacién 0.

El valor ¢! se decrementa por 0.5 ¢ 1 cuando el individuo es seleccionado para el
cruce o mutacion respectivamente, de forma que cuando el contador de un individuo

estd por debajo de 0, deja de estar disponible para su seleccion.

Modelo del valor esperado elitista

DeJong [DeJ75] también propone utilizar una combinacién los dos modelos anteriores.

Modelo del factor de multitud (crowding)

Este modelo es también sugerido por DeJong [DeJ75]. En este esquema de sustitu-
cién, un individuo nuevo sustituye a uno antiguo el cual es seleccionado de entre un
subconjunto de C'F miembros elegidos aleatoriamente de la poblacién completa. En
este subconjunto se selecciona para ser sustituido el individuo mas parecido al nuevo,

usando como medida un contador de semejanza bit-a-bit.

Muestreo determinista

Brindle [Bri81] considera algunas modificaciones adicionales a los modelos anteriores.
En el modelo del muestreo determinista se calcula el numero esperado e; de descen-
dientes para cada individuo de la forma:

siendo f* el valor medio de la adecuacién para los individuos en la generacion ¢.

Cada individuo produce muestras de acuerdo a la parte entera de su valor e;.
La poblacion se ordena de acuerdo a las partes fraccionales de los valores ¢;, y el resto
de individuos necesarios para completar la poblacion se extraen de la parte superior

de la lista ordenada.
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Muestreo estocastico del resto con sustitucion

Este modelo es otra variacién propuesta por Brindle [Bri81]. El método comienza de
forma idéntica al muestreo determinista, es decir, calcula los valores e; y se producen
muestras de acuerdo a las partes enteras de dichos valores. Para completar el resto
de la poblacién, las partes fraccionales se usan para calcular los pesos de una rueda
de ruleta como en el muestreo estocastico con sustitucion, con lo cual, un individuo

puede ser seleccionado cualquier numero de veces.

Muestreo estocastico del resto sin sustitucidon

Este método, también propuesto por Brindle [Bri8l1], es idéntico al muestreo es-
tocastico del resto con sustitucion excepto que para completar el resto de la poblacion

se favorece a los individuos cuyos valores e; tengan partes fraccionales pequenas.

Torneo estocastico

Este es otro método sugerido por Brindle [Bri81]. Consiste en calcular las probabi-
lidades de seleccion de acuerdo al modelo de seleccién proporcional y extraer pares
sucesivos de individuos mediante un muestreo estocastico con sustitucién. Después
de extraer un par, el cromosoma con mayor adecuaciéon se declara ganador y es in-
sertado en la nueva poblacién. Este proceso continiia hasta que se completa la nueva

poblacién.

Otra forma de realizar el torneo propuesta por Koza [Koza92| consiste en extraer
un conjunto aleatorio de r individuos de la poblacién y elegir como ganador del torneo

al mejor individuo de dicho conjunto.

Muestreo estocastico universal

Baker [Bak89] realiza un estudio de las modificaciones anteriores y presenta una ver-
sién mejorada. La idea bdsica de este método es construir una rueda de ruleta con
N punteros distribuidos equidistantemente (en lugar de un sélo puntero como ocurre
con la rueda de ruleta convencional). De esta forma, con un simple ‘giro’ de la ruleta

se seleccionan N ganadores a la vez.
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Ranking lineal

Como alternativa al mecanismo de selecciéon proporcional, Baker [Bak85] y, poste-
riormente Whitley [Whi89], estudian los métodos de ranking. Con estos métodos, los
individuos son ordenados en una lista de acuerdo a sus adecuaciones, y la probabilidad

de seleccién de un cromosoma se obtiene en base a su posicion en la lista ordenada.

En el ranking lineal, la probabilidad de seleccién de un individuo ! puede

obtenerse como:
1 rank (zt) — 1
pg = (a:naw o (a:nam - atmn) N—_Zl

donde rank (z!) es la posicién en la lista ordenada del individuo ¢, y

los coeficientes a’,

peor y mejor individuo de la poblacion en la generacion ¢ respectivamente.

i ¥ al. . representan el niimero esperado de descendientes del

Ranking no lineal

Otra posibilidad para realizar el ranking [Mic92] es utilizar un pardmetro ¢ introducido
por el usuario y definir la probabilidad de seleccién de la forma:

p;: =q (1 _ q)rcmk(wf)—l

Seleccién de estado estable (steady-state)

Como mecanismo de sustitucion generacional alternativo a la sustitucién generacio-
nal completa, podemos destacar la seleccion de estado estable (steady-state) [Sys89].
Con esta técnica, se selecciona un nimero n € [1...N] de individuos los cuales serdn
sustituidos por n nuevos. Para la eleccién de los individuos que son sustituidos suele
utilizarse un ranking inverso, es decir, ordenando la lista de cromosomas de menor a

mayor adecuacién.

Este técnica supone una familia de estrategias de sustituciéon generacional. La
sustitucion generacional completa pertenece a esta familia con n = N. El modelo del
factor de multitud [DeJ75] es también un caso particular con las variantes comentadas

anteriormente, asi como el algoritmo evolutivo modificado de Michalewicz [Mic92].
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1.3.5 Esquemas de apareamiento

En [Gol89] podemos encontrar varios esquemas de apareamiento los cuales fueron

estudiados previamente por Hollstien [Hol71]:

Apareamiento aleatorio. Todos los cromosomas tienen la misma probabilidad de

apareamiento con cualquier otro.
Endogamia. Los individuos emparentados son apareados intencionadamente.

Linea de reproduccién. Un unico individuo con adecuacién alta se aparea con una

poblacién base y los hijos son seleccionados como padres.

Outbreeding. Los individuos con un fenotipo marcadamente diferente son selecciona-

dos como padres.
Auto-fertilizacion. Los individuos se aparean consigo mismos.
Apareamiento de concordancia positiva. Se aparean los individuos similares.

Apareamiento de concordancia negativa. Se aparean los individuos diferentes.

1.3.6 Operadores de cruce

Se han descrito multitud de variantes para los operadores de variacion basicos en
algoritmos evolutivos. Aunque tales variantes se han llevado a cabo también en
representaciones binarias, es en las representaciones de alta cardinalidad en donde
se observa una mayor diversidad de técnicas. Ademds se ha desarrollado una amplia
gama de micro-operadores (operadores que actian en un nivel cromosémico) de natu-
raleza distinta a los operadores de variacién basicos de cruce y mutacién, y macro-

operadores (operadores que actiian a nivel de poblacién).

Los operadores de cruce son operadores de variacién binarios (toman como en-
trada dos individuos) y generan uno o dos individuos de salida. Se han desarrollado
muchas variantes de este tipo de operadores, sobre todo para representaciones no
binarias. En este apartado discutimos algunos de los operadores de cruce propuestos

en la literatura.
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Cruce multi-punto [DeJ75]

Este operador es una generalizacién del cruce simple en la cual se consideran
un nimero mayor de puntos de cruce. Un parametro CP determina el nimero de
puntos de cruces, los cuales son elegidos aleatoriamente.

Cruce uniforme [Sys89]

Cada gen en el descendiente se crea copiando el correspondiente gen de un padre
u otro, utilizando para ello una mascara de cruce generada aleatoriamente. Donde
hay un 1 en la méscara, el gen en el descendiente se toma del primer padre, y donde

hay un 0 el gen se toma del segundo padre.

Dados dos individuos 7 y j seleccionados como padres en la generacion ¢ para
‘4 t— (pt t t— (pt ¢
la operacién de cruce con cromosomas b; = (bj; - .. b,) y b = (bj1 . .bjn) se generan
. bt 1t 1t 1t 1t 1t .
dos descendientes con cromosomas b’y = (b, ...075,) y b5 = (¥}, ...0';,) donde:

Vy=b, y b =by, sia<05

t t
V=0 y b =bju, enotrocaso

siendo ¢ una variable aleatoria en [0, 1],

paral=1,...,n.

Cruce adaptativo [Sch87]

La eleccién de los posibles puntos de cruce esta especificada por una lista codi-
ficada en el cromosoma, la cual es modificada por los operadores de cruce y mutacion.

Cruce PMX, OX y CX [Gol89]

Usados cuando se utilizan permutaciones como representacién. Con los opera-
dores PMX (cruce parcialmente apareado) y OX (cruce ordenado) se definen dos
puntos entre los cuales se efectiia en cruce. Primero, se intercambian las subcadenas
contenidas entre los puntos marcados. Segundo, las copias repetidas de alelos en el
exterior de las subcadenas son eliminadas haciendo intercambios punto-a-punto, en el
operador PMX, o por medio de movimientos deslizantes para completar los huecos,
en el operador OX. El operador CX (cruce ciclico) actia de forma diferente a los dos
anteriores. Comienza fijando el primer alelo de ambos padres. El siguiente alelo que

se fija en el primer padre es el que se fij6 anteriormente en el segundo padre, y en
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la nueva posicién fijada para el primer padre se fija también el alelo en el segundo
padre. Este proceso continta hasta que se completa un ciclo, es decir, cuando un
alelo aparece por segunda vez, y entonces cada cadena se completa con los alelos de
la otra.

A continuacion se discuten algunos de los operadores de cruce desarrollados para

representacién con niimeros reales.

Cruce plano [Rad91]

Dados dos individuos 7 y j seleccionados como padres en la generacién ¢ para la
operacién de cruce con cromosomas: b} = (bfy...0%,) y bt = (bt ...b5,) se genera el
descendiente con cromosoma b}, = (b, ...bL,) donde:

bt,, se genera aleatoria y uniformemente en el intervalo [minl,, mazt)]

siendo minj, = min (bl, b)),

maxfcl = max (bfl, b;-l), y
paral=1,...,n.

Cruce lineal [Wri91]

Denotando los padres ¢ y j como puntos p; y p;, se generan tres puntos nuevos:

3 1 1 3
SPi—5Pis Y T oPit P

1 +1
bi p;, B 5 B 5

2 2

de los cuales se seleccionan finalmente como descendientes los dos mejores.

Cruce aritmético uniforme [Mic92]

Dados dos individuos 7 y j seleccionados como padres en la generacién ¢ para
‘4 t— (pt ¢ t— (pt ¢
la operacién de cruce con cromosomas b; = (bj; ... b},) y b’ = (bj1 . .bjn) se generan

dos descendientes con cromosomas by = (b7,...0},) v b’; = (b’;-1 . .b’;n) donde:
by = ably + (1 —a) b;’l

paral=1,...,n,y a constante.
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Cruce aritmético no uniforme [Mic92]

Igual que el cruce aritmético uniforme excepto que a es una variable cuyo valor

depende de la edad de la poblacién.

Cruce BLX-a [Esh93]

Dados dos individuos i y j con cromosomas b = (b}, ...b,) y bt = (bt .. b))
seleccionados como padres para la operacion de cruce, se genera el descendiente con
cromosoma bt = (bl;...b.), donde b}, se genera aleatoria y uniformemente en el

intervalo:

ot t t t
[mmkl — aly, mazy, + aIkl]

: ot — i (BBt
siendo minf, = min (b, bjl),

t t ot
mazy, = max (bil, bjl), y
t t "
paral=1,...,n.

El cruce plano es un caso particular del cruce BLX-« para o = 0.0.

Cruce discreto [Muh93]
Dados dos individuos i y j con cromosomas bf = (b}, ...b,) y b5 = (0%, ...b,)
seleccionados como padres para la operacion de cruce, se genera el descendiente con

cromosoma bt = (bt ... b ), donde:
t . . . t t
bf,se se genera aleatoria y uniformemente en el conjunto {b, bjl},

paral=1,...,n.

Cruce intermedio extendido [Muh93]
Dados dos individuos i y j con cromosomas b} = (bl ...b,) y bt = (bl ... b,)
seleccionados como padres para la operacion de cruce, se genera el descendiente con

cromosoma bt = (bt ...b ), donde:
by = b + oy (bz'l - bfl)

con ¢ generado aleatoria y uniformemente en el intervalo [—0.25, 1.25],

paral=1,...,n.
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Cruce lineal extendido [Muh93]
Dados dos individuos 7 y j con cromosomas bf = (bl ...b},) y bl = (b ...0%,)
seleccionados como padres para la operacion de cruce, se genera el descendiente con

cromosoma b}, = (b%; ...bL,), donde:
bhy = Uiy + oy (b;l — b)

con qy generado aleatoria y uniformemente en el intervalo [—0.25,1.25],

paral=1,...,n.

1.3.7 Operadores de mutacién

Los operadores de mutacién son operadores de variacién unarios, es decir, toman
un individuo como entrada y generan otro individuo produciendo un cambio en el
primero. Se han propuesto multiples variantes para realizar la mutacién, sobre todo
con representaciones no binarias, en este apartado se describen algunos de los métodos

propuestos en la literatura.

Mutacién por intercambio [Sys9lal

Se intercambian dos elementos elegidos aleatoriamente de una permutacion.

Mutacién uniforme para representaciéon real [Mic92, Rad91]

El operador de mutacién uniforme comentado anteriormente para representa-
ciones binarias puede ser definido también para representaciones reales cambiando el
gen a mutar por un valor generado aleatoria y uniformemente en el dominio de la

variable.

Dado el individuo i en la generacién ¢ con cromosoma b} = (b, ... b)) y supuesto
que el gen r-ésimo, b, ha sido seleccionado para la mutacién, el resultado es el
descendiente con cromosoma b, = (bl ... b5, ...b.,) donde b'j, es un valor aleatorio

en el dominio de la variable r-ésima [l,, u,].

Mutacién no uniforme para representacién real [Mic92]

Para codificacion real, este es uno de los operadores que permiten realizar un

ajuste fino de los pardmetros en las tltimas iteraciones del algoritmo.
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Dado el individuo i en la generacién ¢ con cromosoma b} = (b, ... b, ) y supuesto

¢

i, ha sido seleccionado para la mutacién, el resultado es el des-

que el gen r-ésimo, b
: o (pt rt t 1t :
cendiente con cromosoma b'; = (b}, ... 0", ... bl,) donde b';, es, para representaciones

reales:

bt — A (0 — 1), sia=1

t ¢ JP
o b, + A (tu, —0%), sia=0
ir T
7T
siendo « un valor booleano aleatorio,
U, v I, los limites superior e inferior del dominio de la variable r-ésima, y

A (t,y) una funcién que devuelve un valor en el rango [0,y| de forma que la
probabilidad de que éste sea cercano a cero aumente conforme el algoritmo avanza;

en [Mic92] se toma:
b
Aty =y (1-p071))
donde § es un nimero aleatorio en el intervalo [0, 1],
T es el nimero maximo de generaciones, y

b determina el grado de no uniformidad o dependencia con respecto a la gene-

racién actual ¢ (en [Mic92] se toma b = 2).

Mutacién no uniforme para representacién binaria [Mic92]

La mutacion no uniforme ha sido definida también para representaciones bina-

rias en [Mic92]. En este caso el valor de '}, se define de la forma:
b = mutar (b, (t, k))

donde £ es el nimero de bits por cada elemento de un cromosoma (en [Mic92] se toma
k = 30),
mutar (bl,, pos) significa: mutar el valor de la posicién pos en el elemento r-

ésimo del individuo 7 en la iteracién ¢, y

v (¢, k) se define de la forma:

) IA#E)], sia=0
V(t’k)_{ (A(E)], sia=1

siendo « un valor booleano aleatorio, y

b el pardmetro de A ajustado de forma adecuada ([Mic92] toma el valor b = 1.5).
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Mutacién por desplazamiento [Dav9l]

Se aumentan o disminuyen los genes en una cantidad aleatoria cuyo valor maximo

lo define el usuario.

Dado el individuo 7 en la generacién ¢ con cromosoma b} = (b, ... bL,) y supuesto

4

ir» ha sido seleccionado para la mutacién, el resultado es el des-

que el gen r-ésimo, b
: no_ (pt rt t rt :
cendiente con cromosoma b'; = (b}, ...b';, ... b,) donde b}, es, para representaciones

reales:
po— bt + B, sz:ozZO
bt — 8, sia=1
donde « es un valor booleano aleatorio, y 4 un valor aleatorio entre 0 y £3,, siendo 3,
un valor real positivo elegido por el usuario. Debe cumplirse que el valor final b’ ET se
encuentre entre u, y [, los limites superior e inferior respectivamente del dominio de

la variable r-ésima, si no es asi debe truncarse a este valor, es decir:

Yo max {b!, + B,u,}, sia=0
T | min{¥,, - 3,0}, sia=1

1.3.8 Otros operadores

Ademas de los operadores de cruce y mutacién, existen otros operadores de variacion
que actian de forma diferente. [Gol89] realiza una discusién sobre los siguientes

operadores:

Estructura diploide y dominacién

En lugar de trabajar con una tinica estructura cromosémica (haploide), la estructura
diploide utiliza un par de genes (homdlogos) para codificar cada caracteristica del
fenotipo. Una estructura cromosémica diploide puede expresarse de la siguiente for-
ma, suponiendo que las letras mayisculas y mintsculas corresponden a los diferentes
genes homdlogos:
AbCDe
aBCde
En estructuras cromosémicas diploides, dos genes homélogos se decodificaran
como dos valores diferentes del fenotipo. El operador de dominacién decide qué genes

se deben elegir para expresarse en el fenotipo, para ello se asigna a los genes la carac-
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teristica de dominantes o de recesivos, y se le da prioridad al gen dominante sobre
el recesivo. La estructura cromosémica diploide anterior se decodifica de la siguiente
forma, suponiendo que las letras mayusculas corresponden a genes dominantes y las
mintusculas a genes recesivos:

AbCDe

aBCde

Para cada caracteristica, tenemos dos tipos de combinaciones de genes homoélogos:

ABCDe

e Homocigdticos. Los dos genes homoélogos son iguales. En este caso no hay
conflicto para decodificar el gen, puesto que son iguales. En el ejemplo anterior

son homocigéticos CC—C y ee—e.

e Heterocigoticos Los dos genes homoélogos si son diferentes. En este caso se
decodifica el gen dominante. En el caso anterior son heterocigéticos Aa—A,
bB—B y Dd—D.

Se puede notar que los genes dominantes siempre se decodificaran, mientras
que los recesivos sélo se decodificaran cuando se encuentren en una estructura homo-

cigbtica, acompanados de otro gen recesivo.

La dominaciéon de un gen puede cambiar a lo largo de la evolucién, y genes
dominantes pueden pasar a ser recesivos y viceversa, lo que permite una adaptacion

mas rapida ante posibles cambios en el entorno.

La estructura diploide y la dominacién forman un mecanismo especialmente

apropiado cuando un entorno cambia regularmente entre estados.

Inversién y otros operadores de reordenacién

Los operadores de reordenacién no modifican el valor del cromosoma, sino su es-
tructura. El operador de reordenacion mas importante es el operador de inversion.
Dadas dos posiciones elegidas aleatoriamente en un cromosoma, el operador de in-
versién crea un nuevo cromosoma en el cual los genes comprendidos entre esas dos
posiciones quedan invertidos con respecto al cromosoma original. Es decir, dado un
individuo:

b= (b1 bpos, - - bposy - - . bn)
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se generan dos nimeros enteros aleatorios:
pos1,pose € [1...,n], pos; < poss
y el individuo anterior es sustituido por:

b = (b1 byos, - - - bos, - - - bn)

El objetivo de este operador es realizar una reordenacién de los genes. En la
representacion binaria simple el valor de un gen estd asociado a su posicién dentro del
cromosoma, por lo que cambiar la posiciéon modifica también su valor; sin embargo,
este operador no pretende cambiar el valor del gen, sino solamente su posicién, por
tanto para utilizar este operador es necesario hacerlo sobre una representacion donde

el valor del gen sea independiente de su posicion.

Otros operadores que también realizan una reordenacion son los operadores
PMX, OX y CX ya vistos en el apartado anterior.

Los operadores de reordenacién aparecen con el objetivo de propagar de manera
mas eficiente los bloques constructivos en un algoritmo evolutivo. Los operadores
anteriores tratan de optimizar el valor del cromosoma; los operadores de reordenacion,

sin embargo, tratan de optimizar la propia estructura del cromosoma.

Diferenciacién sexual

Se puede determinar el sexo de un individuo anadiendo un nuevo elemento a la es-

tructura cromosémica. Pueden existir dos 0 mas sexos dentro de una especie.

La diferenciacién sexual divide una especie en dos 0 mas grupos cooperativos,
cada uno de los cuales se especializa en algin aspecto concreto, de forma que se cubre
un rango de necesidades para la supervivencia mayor que con una simple poblacion

competidora.

Formacién de especies y nichos

Una especie es una subpoblacién estable de individuos que actian en un particular
subdominio de una funcién o nicho. Intuitivamente podemos ver una especie como

una clase de organismos con caracteristicas comunes, y un nicho como una regla del
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entorno o tarea del organismo. En [Gol89] se observa la formacién de especies y nichos

como macro-operadores que actian a nivel de la poblacion.

La formacion de especies y nichos es particularmente adecuada para obtener una
diversidad apropiada en problemas con funcién objetivo multimodal, en los cuales
se quiere localizar los picos, y en problemas de optimizacion con muiltiples obje-
tivos. Se han descrito numerosas técnicas para la formacién de especies y nichos
[Deb89, Gol87, Gol89], tanto de forma implicita, como el modelo del factor de mul-
titud (crowding) comentado anteriormente, como de forma explicita. A continuacién

comentamos algunas de estas técnicas.

Preseleccion. En este esquema de formacion implicita de especies y nichos, un
descendiente sustituye a su peor padre si la adecuacién del descendiente es mejor. De
esta forma se mantiene diversidad ya que los individuos tienden a sustituir individuos

similares a si mismos (a uno de sus padres).

Crowding. Este modelo, ya discutido en el apartado anterior, es una generalizacién
del esquema de preseleccién, es por tanto otra técnica implicita de formacion de

especies y nichos.

Participacién (sharing). Una forma explicita para inducir especies y nichos es
definir una funcion de participacion para determinar la vecindad y grado de partici-
pacion de cada par de individuos en la poblaciéon. La funcién de participacién da
una medida de participacion entre dos individuos. Asi, el valor de participacion de
dos individuos parecidos deberd de ser alto (cercano a 1), y el valor de participacién
de dos individuos distantes debera de ser bajo (cercano a 0). Podemos establecer

entonces la funcién de participacién de dos individuos %, j como:

dij .
.. ., _ - Uparticlijpacién’ S dij < O participacion
participacion;; =
0, en otro caso
donde d;; = ||x; — ;|| es la distancia entre los fenotipos de los individuos i y j, y

Oparticipacion. €5 1a distancia méxima permitida entre los fenotipos de los individuos

para que formen parte de un mismo nicho.

El valor de participacion en la poblacién de un individuo o cuenta de nicho es

un valor de la participacién de un individuo con respecto a todos los demas indi-
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viduos de la poblacién, normalmente calculada como un sumatorio de la funcién de
participacion. Un individuo aislado tendra una cuenta de nicho muy baja, mientras
que un individuo que tenga muchos individuos cercanos tendra una cuenta de nicho
muy alta. Para un individuo dado i, su grado de participacién nicho; en la poblacion
se determina sumando los valores de la funcién de participacion entre el individuo y
todos los restantes individuos en la poblacién, es decir:

N
nicho; = g participacion;;
j=1

El valor de adecuacién de un individuo queda modificado por su cuenta de nicho,
de forma que se decrementa la adecuacién de aquellos individuos que tengan muchos
individuos cercanos, mientras que se potencia la adecuacién de los individuo que se
encuentren aislados. La adecuacién final f’ de los individuos se determina dividiendo
la adecuacién potencial por el grado de participacién en la poblacion:

! f %

' nicho;

con lo cual se limita el crecimiento incontrolado de especies particulares en la poblacién.

La preseleccién, el modelo de crowding y la formacién de nicho son técnicas de
gran interés para resolver problemas de optimizacién con miltiples objetivos, por lo

que se discuten detalladamente en el siguiente capitulo.

1.3.9 Técnicas basadas en el conocimiento

Los algoritmos evolutivos en su forma mas simple son algoritmos ciegos de busqueda;
utilizan tdnicamente la codificacién y el valor de la funcién objetivo para determinar
qué soluciones se mantienen en la siguiente generacion. Esta indiferencia hacia la
informacién especifica del problema dota a los algoritmos evolutivos de una gran ro-
bustez y versatilidad, pero, sin embargo, el no usar todo el conocimiento disponible
de un problema particular pone a los algoritmos evolutivos en desventaja competi-
tiva con respecto a los métodos que si usan tal informacién. Con esta motivacién,
en [Dav9l, Gol89| se discuten varias formas de combinar informacién especifica del
problema con algoritmos evolutivos. A continuacién se discuten algunas de estas

técnicas.
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Usar la codificaciéon propia del problema

La utilizacion de una representacién natural de las soluciones del problema permite
representar el conocimiento del experto de igual forma a como éste lo observa. El
esquema, de representacion juega un papel muy importante en los algoritmos evolu-
tivos, puesto que puede limitar la forma en la que el sistema observa su entorno, lo que
hace que en muchos problemas practicos se requieran representaciones mas potentes
que la binaria, la que, a su vez, puede resultar de dificil manejo al tratarse de una

representacion no natural para el problema.

Hibridacién

Los algoritmos evolutivos pueden ser combinados con las técnicas de busqueda es-
pecificas del problema para formar un hibrido que explote la perspectiva global de los
algoritmos evolutivos y la convergencia de las técnicas especificas del problema. Se

han sugerido varias formas de hibridar un algoritmo evolutivo:

e Un primer método de hibridacién, mostrado en la figura 1.3(a), consiste en
incorporar soluciones obtenidas con las técnicas especificas del problema a la
poblacién inicial del algoritmo evolutivo, lo que, combinado con el elitismo,
garantiza que no se obtengan soluciones peores a las obtenidas con las técnicas

especificas.

e Otro método, sugerido en [Hol75], consiste en utilizar los algoritmos evolutivos
como un preprocesador para llevar a cabo una bisqueda inicial, para después
explotar el conocimiento especifico del problema que guie una bisqueda lo-
cal. Esto puede conseguirse con un esquema de algoritmo evolutivo hibrido en

bateria, como ilustra la figura 1.3(b).

Adaptar los operadores de variacion

El uso de una representacion natural del problema implica tener que adaptar los
operadores de variacion a la nueva representacion, intentando seguir una analogia con
los operadores estudiados para representaciones binarias, o creando nuevos operadores

de variacién con conocimiento incorporado.
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Técnica Técnica Técnica

especifica especifica especifica
Algoritmo Evolutivo

Poblacion
inicial
Bisqueda local:
Métodos de gradiente
Algoritmos voraces
Ascensién de colinas
Algoritmo Evolutivo Otros
(a) (b)

Figura 1.3: Dos esquemas de algoritmos evolutivos hibridos.

Operadores de variacion con conocimiento incorporado

Otra forma de incorporar el conocimiento especifico del problema para aumentar la
velocidad de busqueda de los algoritmos evolutivos es usar tal informacién para que los
operadores de variacion guien el algoritmo mas directamente hacia mejores soluciones,
o dicho de otra forma, usar técnicas conocidas de bisqueda (como los métodos de
gradiente, los algoritmos voraces, la ascension de colinas, etc.) o variantes de éstas

como operadores de variacion en el algoritmo evolutivo.

Métodos de aproximacién de la funcién de adecuacién

En muchos problemas se puede utilizar conocimiento especifico para construir modelos
aproximados que hacen posible calcular aproximaciones mas o menos precisas de la
funcién objetivo con un coste computacional mucho menor que realizar el calculo
completo de la funcién objetivo. Esto puede resultar especialmente para aquellos
problemas de optimizaciéon en los que la evaluacién de la funcién resulta un proceso

bastante costoso, con varios niveles de subrutinas, calculos numéricos o simbdlicos y
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varias funciones de codificacién y decodificacién. Utilizando los modelos aproximados
para reducir el nimero de evaluaciones completas se pueden realizar mas evaluaciones

en el mismo tiempo, mejorando el resultado obtenido.

1.4 Sumario

En este capitulo se ha realizado una revisién de las técnicas evolutivas mas impor-
tantes. La robustez y el paralelismo implicito son dos caracteristicas de los algoritmos
evolutivos que los hacen especialmente idéneos para resolver algunos problemas. La
versatilidad de diseno de los algoritmos evolutivos permite a éstos adaptarse para re-
solver problemas muy diferentes. Las técnicas para mantener la diversidad evitan la
convergencia previa y hacen posible explorar todo el espacio de soluciones. Median-
te el uso de poblaciones se mantienen miultiples soluciones simultaneamente, lo que
resulta especialmente adecuado para resolver problemas multimodales y problemas
multiobjetivo. El elitismo es otra técnica utilizada en los algoritmos evolutivos que
asegura mantener siempre la mejor solucién; como se verd en el siguiente capitulo,
el elitismo resulta fundamental para resolver problemas multiobjetivo. Las técnicas
evolutivas han encontrado un campo de aplicacion muy importante dentro de la op-
timizacién multiobjetivo. El trabajo desarrollado en esta memoria trata de resolver
problemas de este tipo y para ello utiliza técnicas evolutivas como método para en-
contrar soluciones. La discusién realizada en este capitulo ha permitido conocer las
técnicas evolutivas mas importantes para poder utilizar posteriormente aquellas que

resulten mas interesantes para desarrollar nuestro trabajo.



Capitulo 2
Optimizacién Multiobjetivo

Los problemas de optimizacion consisten en encontrar una o mas soluciones que corres-

pondan a los valores extremos de una o més funciones objetivo.

Cuando un problema de optimizacién tiene un tnico objetivo, se denomina
optimizacion simple. Existen muchos algoritmos que resuelven problemas de opti-
mizacién simple utilizando técnicas de busqueda determinista basadas en gradiente o
heuristicas. Otros algoritmos realizan una bisqueda estocastica, por ejemplo, los al-
goritmos evolutivos y el enfriamiento simulado. Estos ultimos algoritmos, para ciertos

problemas, encuentran soluciones 6ptimas globales de forma més fiable.

Cuando un problema de optimizacién tiene méas de una funcién objetivo, en-
tonces se llama optimizacion multiobjetivo. La mayoria de problemas de optimizacién
del mundo real tienen multiples objetivos, los cuales suelen entrar en conflicto; es
decir, mejorar un objetivo significa empeorar otro. Por ejemplo, en la fabricacion
de un producto se intenta minimizar el coste y maximizar la calidad; evidentemente
ambos objetivos son incompatibles entre ellos. Entre dos soluciones que optimicen
dos objetivos diferentes, no se puede decidir qué soluciéon es mejor; de hecho, ambas
soluciones son 6ptimas. Esta es la diferencia fundamental entre problemas de opti-
mizacion simple y multiobjetivo; en optimizacién simple existe una tnica solucién
optima, mientras que en optimizacion multiobjetivo existen multiples soluciones. El

procedimiento ideal de optimizacion multiobjetivo es, por tanto, de la siguiente forma:

1. Encontrar miiltiples soluciones 6ptimas dentro de un rango de valores objetivos.
2. Escoger una de las soluciones obtenidas utilizando un criterio de preferencia.

35
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Los algoritmos tradicionales que resuelven problemas de optimizacién multi-
objetivo transforman el problema de optimizacion multiobjetivo en un problema de
optimizacion simple utilizando algin criterio de preferencias y encuentran, por tan-
to, una unica soluciéon de compromiso; es decir, una solucién con valores aceptables
en todos los objetivos segun el criterio de preferencias que se ha establecido. Si de-
seamos obtener més de una solucion es necesario ejecutar repetidamente el algoritmo

modificando dicho criterio de preferencias.

La gran ventaja de utilizar algoritmos evolutivos en optimizacién multiobjetivo
es que permiten obtener multiples soluciones 6éptimas en una sola ejecuciéon del algo-
ritmo. Un algoritmo evolutivo es capaz de obtener multiples soluciones éptimas en su
poblacién final. Una vez tenemos el conjunto de soluciones 6ptimas, podemos escoger

aquella solucién que més nos satisfaga segin algin criterio de preferencias.

Otro punto importante en optimizacion es la definicion de restricciones, es decir,
imponer ciertas condiciones que una solucion debe cumplir para poder ser aceptada.
En la mayoria de problemas de optimizacién del mundo real, es inevitable que surjan
una serie de restricciones. Los algoritmos evolutivos también han resultado eficaces

para resolver problemas de optimizacién simple y multiobjetivo con restricciones.

La optimizacién multiobjetivo utilizando algoritmos evolutivos es, por tanto, un
tema de investigacion de gran actualidad, como lo demuestran la gran cantidad de
publicaciones a las que ha dado lugar en los 1ltimos anos. Dentro de este campo,
destacan los libros escritos por Deb [Deb0lc] y por Coello [Coe02] como referencia
fundamental. El trabajo realizado en esta memoria se encuadra dentro de la opti-

mizacion multiobjetivo con restricciones mediante algoritmos evolutivos.

En este capitulo se realiza una revision de las técnicas mas importantes dentro
de optimizaciéon multiobjetivo. En la seccién 2.1 se muestran algunos de los concep-
tos fundamentales en optimizaciéon multiobjetivo; la seccién 2.2 recoge algunos de los
métodos tradicionales para resolver problemas de optimizaciéon multiobjetivo; en la
seccién 2.3 se muestran las técnicas evolutivas utilizadas para manejar restricciones
en problemas de optimizacién simple; los métodos evolutivos para resolver problemas
de optimizacién multiobjetivo se muestran en la seccién 2.4 y la seccién 2.5 expone
técnicas evolutivas para tratar problemas de optimizacién multiobjetivo con restric-
ciones. Por tultimo, la seccién 2.6 recoge un resumen del estudio realizado a lo largo
de todo el capitulo.
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2.1 Problemas de Optimizacién Multiobjetivo

2.1.1 Descripciéon del problema

La optimizacién multiobjetivo (también llamada optimizacién multicriterio o de vec-
tores) puede ser definida como el problema de encontrar un vector de variables de
decisién que satisfaga unas restricciones y optimice una funciéon vector cuyos ele-
mentos representan las funciones objetivo. Estas funciones forman una descripcion
matematica de los criterios de rendimiento, los cuales usualmente estan en conflicto
unos con otros. Por tanto, el término optimizar significa encontrar una solucién que

obtenga, para todas las funciones objetivos, valores aceptables.

Consideramos el siguiente problema de optimizacién multiobjetivo:

Minimizar f;(z), i=1,...,n

- . (2.1)

sujetoa:  g;(x) <0, j=1,....,m
donde & = (x1,...,x,) es un vector de pardmetros reales =, € f pertenecientes a un
dominio [ly,ux], K = 1,...,p, vy fi(x), g;(x), son funciones arbitrarias lineales o no

lineales. Podemos notar que no nos estamos restringiendo solamente a problemas de

minimizacién con restricciones del tipo menor o igual que cero, puesto que:

e Los problemas de maximizacién y minimizacién pueden resolverse de forma
equivalente;
e Una restriccién menor o igual g;(z) < b; puede ser reescrita como g;(x)—b; < 0;

Una restriccién mayor o igual g;(x) > b; puede ser reescrita como b; —g;(x) < 0;

Una restriccién de igualdad g;(x) = b; puede ser representada por dos restric-
ciones g;j(x) —b; <0y —g,(x) +b; <O.

Se llama F al espacio de soluciones factibles o region factible, formado por
aquellas soluciones « que satisfacen las restricciones g;j(z) < 0y S es el espacio
completo de biusqueda formado por todas las posibles soluciones x. El espacio de
busqueda S suele definirse como un rectdngulo p-dimensional en R?. Es evidente que
FCS.

Es posible incluir restricciones de igualdad, puesto que una restricciéon de la

forma g;(x) = 0 es equivalente a incluir dos restricciones de la forma g;(z) < 0y



58 Capitulo 2. Optimizacion Multiobjetivo

—gj(z) < 0. En la préctica, una igualdad suele reemplazarse por dos desigualdades de
la forma g;(x)—0 <0y —g;(x)—3J < 0 para algin valor pequefio § > 0. Asumiremos,
por tanto, que el conjunto de restricciones consiste por tanto en m desigualdades.

Para una solucién dada x € F, las restricciones que satisfacen g;(¢) = 0 se
llaman restricciones activas en x.

Los problemas de optimizacion multiobjetivo se caracterizan por tener que op-
timizar diversas medidas (los objetivos) que pueden ser independientes y que suelen
estar en conflicto unas con otras. Los multiples objetivos, por tanto, establecen en el
espacio de busqueda un orden parcial, no total. De hecho, encontrar el 6ptimo glo-
bal de un problema de optimizaciéon multiobjetivo es un problema NP-completo. Las
soluciones 6ptimas, donde se satisfacen todas las restricciones y las funciones objetivo

alcanzan minimos globales, pueden ni siquiera existir.

2.1.2 Concepto de 6ptimo Pareto

El concepto de Pareto optimo o Pareto optimalidad se formula por Vilfredo Pareto
[Par96] en el siglo XIX y constituye por si mismo el origen de la investigacién en
optimizaciéon multiobjetivo.

Se dice que una solucién x € F domina a otra solucién x' € F si:

filx) < fi(x") paratodoi=1,...,n
y fi(x) < fi(x') paraalgini=1,...,n

Una solucién & € F es Pareto éptima si, para todo =’ € F:

o bien fi(x) = fi(x') paratodoi=1,...,n
o bien fi(x) < fi(x') paraalgini=1,...,n

Es decir, una solucién & € F es Pareto optima en el si no existe ninguna otra
solucién x' € F que mejore a & en algin criterio sin empeorarlo simultdneamente en
otro criterio. Dicho de otra forma, una solucién & € F es Pareto éptima si no existe

ninguna otra solucién &' € F que la domine.

Las soluciones Pareto 6ptimas también se denominan soluciones no inferiores,

admisibles, eficientes 0 no dominadas.

El conjunto de soluciones para el problema (2.1) estd compuesto por todos
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aquellos elementos del espacio de solucién para los cuales el correspondiente vector
de objetivos no puede ser simultineamente mejorado en todos sus componentes, es

decir las soluciones no dominadas, no inferiores, o Pareto-optimos.

2.1.3 Frente Pareto

Los 6ptimos Pareto se encuentran en el limite de la region factible, o en el lugar de
los puntos tangentes a las funciones objetivo. A este conjunto de puntos se denomina
frente Pareto. En general, no resulta sencillo encontrar expresiones analiticas de la
linea o superficie que contiene el frente Pareto y normalmente se calculan los puntos
Pareto y los valores en las funciones objetivo. Cuando tenemos una cantidad suficiente

de puntos calculados, se puede decidir qué punto o puntos son los que nos interesan.

2.2 Optimizacion Multiobjetivo mediante Métodos

Clasicos

Existen numerosos enfoques de resoluciéon para problemas con multiples objetivos.
Los procedimientos existentes para el andlisis de los problemas multiobjetivo pueden
clasificarse en dos categorias generales. Estos métodos, o bien generan el conjunto
de todas las soluciones no dominadas (solucién completa), o bien construyen una

solucién de compromiso.

Un primer grupo de problemas multiobjetivo son los llamados problemas multi-
objetivo lineales; este grupo estd formado por aquellos problemas cuyas funciones
objetivo f;(x) y restricciones g;(x) son lineales, tal como se indica en la siguiente
ecuacion:

Minimizar  fi(x) = > F_, CirTk, i=1,...,n

sujetoa:  gij(®) =>4 _japzk=0;, j=1,...,m
Notar que cualquier problema multiobjetivo lineal puede ser escrito de la forma expre-
sada en la ecuacion anterior, puesto que si tenemos desigualdades en las restricciones,

éstas pueden ser convertidas en igualdades afiadiendo variables.

En un problema multiobjetivo lineal, el conjunto de soluciones factibles F forma
un poliedro; para resolver dicho problema se buscan, en primer lugar, las soluciones

no dominadas bdsicas o soluciones extremas pertenecientes a F, que son aquellos
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puntos no dominados que forman los extremos del poliedro; el conjunto completo de

soluciones no dominadas estd formado por las caras no dominadas del poliedro.

Diversos autores han propuesto métodos para la resolucién de problemas multi-
objetivo lineales. Entre ellos se encuentra Ralph E. Steuer [Ste74] que desarrolla el
algoritmo ADBASE para calcular todas las soluciones no dominadas béasicas de un
problema multiobjetivo lineal. Isermann [Ise77] propone otro algoritmo para calcular
tanto las soluciones basicas como las caras no dominadas del poliedro de soluciones
factibles en un problema multiobjetivo lineal. Zeleny [Zel76] desarrolla el método mul-
ticriterio simplezr. Esta técnica genera todos los puntos no dominados extremos para
un problema multiobjetivo lineal, el cual se debate mas adelante. Entre las técnicas
que utilizan el método anterior se encuentran la descomposicion multiparamétrica,

programacion fraccional y programacion por metas.

Cuando las funciones objetivo o las restricciones no son lineales, tenemos pro-
blemas multiobjetivo no lineales y las técnicas anteriores no pueden aplicarse. Para
resolver este tipo de problemas se ha desarrollado la programacion de compromiso.
Zeleny [Zel73] introduce los primeros conceptos sobre programacién de compromiso.
La mayoria de estos métodos resuelven los problemas de optimizaciéon multiobjetivo
reduciendo el vector de objetivos a uno sélo, con la ayuda de algiin conocimiento del

problema.

2.2.1 Método simplex multiobjetivo

El método simplex multiobjetivo desarrollado por Zeleny [Zel76| permite en problemas
multiobjetivo lineales localizar todos los puntos extremos no dominados. A partir de
estos puntos es posible identificar los segmentos o planos no dominados del conjunto

de soluciones factibles F.

Para resolver el problema de optimizacién multiobjetivo lineal mediante el mé-
todo simplex multiobjetivo, en primer lugar es necesario crear la tabla general del
método simplex multiobjetivo (tabla 2.2.1). Esta tabla es similar a la tabla conven-
cional utilizada en el método simplex para resoluciéon de problemas lineales con un
unico objetivo, con la diferencia de tener multiples filas objetivo. Todas las variables
T1,...,T, se dividen en dos grupos: m variables bésicas x4, ..., Z, y (p—m) variables
no bésicas Ty41, ..., Ty, cuyos valores por definicién son igual a cero, pues al tener

m restricciones y p variables, s6lo m variables pueden ser positivas, mientras que las
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Variables basicas Variables béasicas Variables no béasicas Valores de las
actuales T1 .. Ty R R variables basicas

T 1 ... 0 Yims1) -+ Yip x?
T, 0 ... 1 Ym(m+1) --- Ymp x(r)n

0 z cee  Z fi(z?

Filas de I(W.LH) ?p 1(. )

objetivos 0

0 ... 0 Zn(m41) - Znp fn(x?)

Tabla 2.1: Tabla general del método simplex multiobjetivo

restantes (p—m) variables son igual a cero. Las soluciones bésicas se identificardn me-

diante superindices, que indicaran el orden en el cual serdn generadas. Por ejemplo,

1® = (20,...,2)), ' = (21,...,2,) y asi sucesivamente.

Los valores y;; con j = 1,...,my k = 1,...,p pueden interpretarse como el
ratio de substitucién entre las variables x; y x;. Los valores a;z con j =1,...,my
k =1,...,p indican el efecto del objetivo j-ésimo en la variable x;. Dicho valor se

calcula de la siguiente forma:

m
Zjk = E CjiYik — Cjk
i=1

Realizando sucesivas iteraciones en la tabla del método simplex multiobjetivo
se puede encontrar un conjunto de soluciones no dominadas, a partir de las cuales es

posible identificar los segmentos o planos no dominados.

2.2.2 Descomposicion multiparamétrica

La descomposiciéon multiparamétrica es un procedimiento interactivo que soluciona
en parte el problema de la determinacién a priori de pesos. En lugar de optimizar
las funciones objetivo fi(x),..., fm(x) como entradas independientes, se combinan
utilizando una funcién de agregacién multiparamétrica. En tal caso, el problema

multiparamétrico lineal es el siguiente:
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Minimizar f(X\, x) = i Aifi(®) = Af(x)
i=1

donde A = (Aq,...,A\y) es un vector de pardmetros de peso tales que \; > 0 para
todot=1,...,my Y ", A\; =1. Se llama A al conjunto de todos los vectores A que

cumplen las condiciones anteriores.

Se puede calcular el conjunto de soluciones no dominadas optimizando f(A, )
para todo vector A € A. Si minimizamos f(\, x) sobre un poliedro convexo, cada
punto no dominado extremo estard asociado a un vector A, de forma que f(A, x)
alcanza su minimo precisamente en dicho punto. La ventaja de este método es que

nos permite resolver el problema para todo A € A de una sola vez.

Para problemas lineales, se puede resolver la descomposiciéon multiparamétrica
utilizando el método simple multiobjetivo, tal como ha sido estudiado por Yu y Zeleny
[Yu76).

2.2.3 Programacion fraccional

En muchos problemas practicos es normal encontrar funciones objetivo definidas co-
mo ratios, cuotas, proporciones o fracciones. Esto provoca que las funciones obje-
tivo dejen de ser lineales. Este tipo de problemas pueden resolverse mediante pro-
gramacion fraccional. La programacion fraccional multiobjetivo es desarrollada por

Tigan [Tig75] y posteriormente ampliada por Kornbluth [Kor79].

2.2.4 Programacion por metas

La programacion por metas consiste en minimizar el conjunto de desviaciones de
unas metas preestablecidas. En general, las funciones objetivo y restricciones lineales
pueden ser escritas de la siguiente forma:

f,(:l?) = Zi:lcikxk—i_di_ —d:— = bi, ’L: 1,...,TL

gi(®) = D70, ajxy = e, j=1,...,m
donde d; indica las desviaciones negativas, d; indica las desviaciones positivas y b,

son las m metas de las funciones objetivo o valores de las restricciones.



2.2. Optimizaciéon Multiobjetivo mediante Métodos Clasicos 63

Si se trata de una restriccién, debe alcanzarse el valor e;, si se trata de una meta,
entonces debe conseguirse un valor lo mas cercano posible, es decir, debe minimizarse

el valor de las variables d; y d; .

Existen tres aproximaciones bdsicas para este tipo de programacién: metas
preestablecidas, metas arquimedianas o no preestablecidas y miltiples metas. Estas

tres aproximaciones se diferencian tan sélo en el manejo de las funciones objetivo.

Programacién por Metas Preferentes

Minimizar los objetivos f(d;,d;") en orden lexicografico segiin la jerarquia determi-
nada por los valores Py, ..., P, llamados pesos preferentes o pesos de prioridad. Los
objetivos con mayor nivel de prioridad deben satisfacerse primero y sélo entonces

pueden considerarse los objetivos de menor prioridad.

Cuando el problema multiobjetivo es lineal podemos utilizar el método simplex;
resolver un problema por este método es mas sencillo que por el método simplex
multiobjetivo. Para ello se utiliza tabla de objetivos preferentes muy similar a la tabla
general del método simplex multiobjetivo (tabla 2.2.1). La diferencia principal con el
método simplex multiobjetivo es que en este caso no se consideran todas las filas de
objetivos simultaneamente, sino que se considera cada vez una sola, de acuerdo con
los niveles de prioridad o preferencia P;. Esta aproximacion ha sido la utilizada en
los trabajos de Lee [Lee72] e Ignizio [Ign76]. Este tltimo resuelve, ademds, problemas

con funciones objetivo no lineales.

Los problemas de programacién por metas preferentes pueden resolverse de for-
ma mas eficiente teniendo en cuenta el hecho de que estamos tratando con una con-
junto de problemas lineales ordenados. Arthur y Ravindran [Art70] desarrollan un
algoritmo de particion que consiste en resolver el conjunto de problemas lineales,
tomando la solucién del problema de mayor prioridad como solucién inicial para el

problema de menor prioridad.

Los pesos preferentes no sélo se aplican a las funciones objetivos, sino también
a las restricciones. Esto nos permite considerar sélo aquellas restricciones y variables
que son relevantes de forma inmediata al problema en un nivel dado de prioridad.

El principal problema de utilizar metas preferentes es que falla cuando se trata
de identificar soluciones sin limites, es decir, cuando una funcién objetivo puede ser

arbitrariamente grande.
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Programacion por metas arquimedianas o no preferentes

En esta aproximacién se trata de minimizar la suma de las funciones f; elevadas a una

potencia p y ponderadas con un peso w; tal como se expresa en la siguiente ecuacion:

n
Minimizar Z w;[fi(d7, d)P
i=1
Esta suma nos da la medida de la distancia total a las metas establecidas. Se conside-
ran todos los objetivos f; al mismo tiempo, p puede tomar cualquier valor, tipicamente
1 6 2. Este enfoque es el utilizado en el trabajo de Charnes y Coopert [Char61].

Programacién por miultiples metas

La programacién por multiples metas consiste en minimizar [f1(d; , d)), - .., fu(d,, d)]
en el sentido vectorial, es decir, identificar todas las soluciones no dominadas con res-
pecto a las funciones objetivo f;(d; , d;") tal y como se realiza en programacién multi-
objetivo lineal. En este caso no existe ningun criterio de peso, ni se define ninguna

funcién de agregacion.

2.2.5 Programacién de compromiso

La programacion de compromiso es una metodologia mucho mas general que per-
mite solucionar problemas multiobjetivo no lineales y esta basada en el concepto de

distancia a una solucidn ideal.

El concepto de solucion ideal indica los valores extremos 6ptimos que pueden
ser alcanzados por cada uno de los objetivos. Si F = {z!,..., 2%} es el conjunto de
soluciones factibles, entonces y* = f(z*) indica el valor de la solucién k-ésima para
el objetivo i-ésimo. La solucién ideal y* = (y7,...,y’,) viene dada por:

. k .
V= min gfi=lom

Si tenemos m objetivos, la distancia de una solucién dada y = (y1,---,ym) 2
una solucién ideal y* = (y7,...,y’,) puede expresarse de forma generalizada como se

indica a continuacién:
m 1/ p

dy= DNy — )
=1
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donde \; > 0, para i =1,...,m, y Y .-, A\; = 0 son los pesos que indican el nivel
de contribucién de cada objetivo a la distancia total; p es un valor que puede variar
entre 1 y oo, cuando p = 1 indica la distancia mas larga entre dos puntos en el
sentido geométrico, si p = 2 es la distancia més corta, o en linea recta; y para p = oo
la expresién anterior es do, = i _IIllaXm{)\i (yf —yi)}. Puede observarse que en este caso
la mayor de las desviaciones es la Elue determina el valor de la distancia. En general,
cuanto mayor es el valor p, mas importancia tienen las desviaciones mayores para
formar la distancia total. El caso contrario lo tenemos con valores de p negativos,

donde las desviaciones menores tienen mayor relevancia hasta llegar al caso extremo

dooe = min (A (5} =)}

i=1,...

Zeleny [Zel73] introduce el concepto de solucidn de compromiso como toda solu-

cién & que minimiza el valor d, para algin vector de pesos (A, ..., A,) ¥ para algin

valor p. Se puede demostrar que toda soluciéon de compromiso es no dominada en el
conjunto de soluciones factibles.

Una forma de ponderar cada objetivo es tomar A; = 1/yF. Con esto conseguimos

una medida de distancia relativa que puede expresarse de forma general tal como

=\
d, = lz< = ) ]
=1 L

Otra medida utilizada es la distancia compuesta mostrada en la siguiente ecuacion:

m 1/p
dy(k) = [Z (1- df)”]

i=1

indica la siguiente ecuacién:

donde d¥ es un valor entre 0 y 1 que indica el grado de compatibilidad para el objetivo
i-ésimo entre la solucién k-ésima y* y la solucién ideal y*. Es decir, d¥ es una medida
de la satisfaccién que obtiene la solucion k-ésima con respecto al objetivo i-ésimo.

Este valor puede calcularse de la siguiente forma:

i ok o
El valor y;, indica el maximo alcanzable para el objetivo i-ésimo. La solucion anti-
ideal Y. = (Y1«, - - -, Yms) Tepresenta el caso contrario al de la solucién ideal y viene
dada por:
Yix = ImMax yf, 1=1,....m

k=1, K
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Es posible identificar las soluciones dominadas maximizando la distancia a la

solucién anti-ideal, tal como indica la siguiente ecuacion:

Se puede demostrar que al maximizar d;,(k) o minimizar d,(k) podemos obtener

las mismas soluciones para ciertos valores de p.

Yager [YagT78] introduce el concepto de objetivos compensatoriosy competitivos.
Dos o mas objetivos son compensatorios si un valor bajo en uno de ellos puede ser
compensado por un valor alto en otro. Dos o mas objetivos son competitivos si cada
uno de ellos debe ser optimizado por si mismo y aparentemente se encuentran en
conflicto directo. Yager estudia las propiedades de d,(k) y d,(k) y demuestra que
los casos extremos entre objetivos compensatorios y competitivos son simplemente
casos especiales de dy(k) y d,(k). Cuando p = 1 nos encontramos con objetivos
completamente compensados, mientras que p = oo indica lo contrario. De igual
forma, los objetivos competitivos estdn relacionados con minimizar d,(k) mientras
que los objetivos no competitivos tienen relacion con maximizar d;(k). En la realidad
los objetivos nunca son puramente competitivos, ni puramente compensatorios por lo

que es preferible utilizar d,(k) y d,,(k) para todo p entre 1y oo.

Si se desea ponderar los objetivos, dando mayor importancia a unos y menos a
otros, esto puede realizarse estableciendo un vector de pesos a = (ay,..., ). En

este caso, la medida de distancia ponderada d,(k, o) para el caso competitivo sera de

{En) [1— (df) i }l/p

=1

la siguiente forma:

y para el caso compensatorio:
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2.3 Técnicas Evolutivas para Manejo de Restric-

ciones

En este apartado se trata de resolver un problema de optimizacién general no lineal,
f(x) sujeto a una serie de restricciones g;j(x) < 0 en general también no lineales.

Consideramos el siguiente problema:

Minimizar f(x)
sujetoa: g;j(x) <0, j=1,...,m

donde & = (z1,...,x,) es un vector de pardametros reales z; € R pertenecientes a
un dominio [lg, ug], K =1,...,p, y f(x), g;(x) son funciones arbitrarias lineales o no
lineales.

Dentro de un algoritmo evolutivo, se llaman individuos factibles a aquellos indi-
viduos que satisfacen las restricciones e individuos no factibles a aquellos individuos

que no las satisfacen.

Centrando el estudio en problemas de optimizacién numérica no lineal, las
técnicas evolutivas para manejo de restricciones pueden clasificarse dentro de las si-

guientes:

e Funciones de penalizacion.

Representacion y operadores de variacion especificos.

Separacion de objetivos y restricciones.

Métodos hibridos.

Otros métodos.

2.3.1 Funciones de penalizacion

La aproximacién més comin en computacion evolutiva para manejar restricciones es
el uso de penalizaciones. Este método se basa en definir el valor de adecuacién de
un individuo F'(z) extendiendo el dominio de la funcién objetivo f(x) de la siguiente

forma;:

F(z) = f(z) + Q)
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donde Q(x) representa, para individuos no factibles, o bien una penalizacién, o bien
un coste para reparar dicho individuo (es decir, el coste para hacer que dicho individuo

pase a ser factible). Si el individuo es factible, entonces Q(z) = 0.

La funcién Q(x) puede definirse de miltiples formas. Goldberg [Gol89] propone

la siguiente funcion:
m

Q) = D965 ()

j=1
donde ¢ es un coeficiente de penalizacién definido por el usuario, Q(y) = y* y
¢j(x) = H(gj(x))g;(x), siendo H : § — {0, 1} la funcién de Heavyside:

D Y
=31, siy>o0

Es decir, la funcién ¢;(x) se define como:

)0, st gj(x) <0 .
¢J(m)_{gj(m), Sigj(m)>0 , j=1,...,m

Hoffmeister y Sprave [Hof96] proponen utilizar:

Q@) =, >0 @)

Idealmente, la funcién de penalizacion () deberia tener un valor minimo cuando
se acerca al limite debajo del cual las soluciones son éptimas; esto se llama regla de
la penalizacion minima [Smi93b|. Aunque esta regla es conceptualmente sencilla, su
aplicacion en la practica es muy dificil debido a que en la mayoria de problemas no

se conoce cual es el limite entre la regién factible y la no factible.

Por otra parte, la relacién entre individuos no factibles y la region factible, juega
un papel importante para penalizar dicho individuo [Richa89], aunque no resulta claro
c6mo aprovechar esta relacion para guiar la bisqueda en la direccion deseada. Existen
basicamente tres formas de definir la relacién entre un individuo no factible y la region
factible [Das97]:

1. Se penaliza a un individuo simplemente por ser no factible; es decir, no se utiliza

ninguna informacién sobre lo cerca o lejos que se encuentra de la regién factible.
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2. Se mide la cantidad de no factibilidad, es decir, se mide lo lejos que dicho indi-
viduo se encuentra de la region factible y se utiliza esta medida para determinar

la penalizacion.

3. Se mide el esfuerzo de reparar un individuo, es decir, lo que costaria hacer que

dicho individuo pasara a ser factible.

Diversos autores han planteado heuristicas para el diseno de funciones de pena-
lizacién. Posiblemente el méas conocido de estos estudios es el realizado por Richardson
et al. [Richa89] del cual se extraen las siguientes directrices para establecer una buena

funcion de penalizacion:

1. Las penalizaciones que dependen de la distancia a la region factible tienen mejor
rendimiento que aquellas que se basan sélo en el niimero de restricciones que no

se satisfacen.

2. En problemas con pocas restricciones y pocas soluciones factibles, las penaliza-
ciones basadas en el nimero de restricciones no satisfechas probablemente no
obtendran ninguna solucién factible.

3. Se pueden obtener funciones de penalizacién adecuadas teniendo en cuenta dos
cantidades: el coste mdzimo de cumplimiento y el coste esperado de cumpli-
miento. El coste de cumplimiento es el coste de hacer que una soluciéon no

factible pase a ser factible.

4. La penalizacién debe acercarse al coste esperado de cumplimiento, pero no
deberia ser menor que dicho coste. Cuanto més precisa es una penalizacion,
mejor serd la solucién encontrada. Cuando una penalizacion subestima el coste

de cumplimiento, entonces la biisqueda puede fallar y no encontrar una solucién.

A partir de estas directrices, diversos autores han desarrollado técnicas ade-
cuadas para construir funciones de penalizacién. A continuacion se analizan las mas
importantes. Sin embargo, estas directrices resultan dificiles de seguir en algunos
casos. Por ejemplo, el coste esperado de cumplimiento en algunos problemas tiene
que ser estimado utilizando métodos alternativos como realizar un escalado relativo
de la distancia entre miltiples restricciones o estimar el grado de no satisfaccion de

las restricciones, etc. [Smi97]. Tampoco resulta claro cémo combinar los dos valores
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indicados por Richardson et al. [Richa89] y cémo disenar una funcién de adecuacién

que utilice penalizaciones precisas.

Penalizaciones estaticas

Homaifar et al. [Hom94| proponen un método en el cual el usuario define diversos
niveles de violacion y se elige un coeficiente de penalizacién para cada uno de dichos
niveles, de forma que el coeficiente de penalizacién sea alto en los niveles de violacién
altos y disminuya en los niveles de violacién menores. Un individuo se evalia por
tanto usando la siguiente funcién:

F(z) = f(x) + Z Rj¢3(x)

donde Rjj es el coeficiente de penalizacién para la restriccion j-ésima en el nivel k-
ésimo, con k = 1,...,[, siendo [ el nimero de niveles de violacion definidos por el
usuario. La idea de esta técnica es evaluar por separado cada una de las restricciones
del individuo definiendo un conjunto de coeficientes diferente para cada una. El mayor
inconveniente de esta aproximacién es el elevado niimero de parametros necesarios,

los cuales en muchos problemas no resultan faciles de establecer.

Penalizaciones dinamicas

En esta aproximacién, propuesta por Joines y Houck [Joi94|, las penalizaciones son
dinamicas, es decir, cambian en el tiempo. Un individuo en la generacion t se evalia

utilizando:

F(z) = f(z)+ (C +t)"‘Z 5 (@) )

donde C, o y (B son constantes definidas por el usuario (5 normalmente toma los
valores 1 6 2). La penalizacién aumenta al aumentar el nimero de generaciones. El
problema de este método es que, al igual que en la anterior aproximacién, resulta dificil
encontrar buenos coeficientes; en ésta resulta dificil encontrar buenas funciones de
penalizacion; por ejemplo, en el trabajo realizado por Joines y Houck, los pardmetros
son dependientes del problema y en la mayoria de ocasiones producen convergencia
prematura. Por otro lado, esta técnica normalmente converge a una solucién no

factible o a una solucién factible, pero alejada del 6ptimo global.
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Penalizaciones con enfriamiento simulado

Michalewicz y Attia [Mic94] desarrollan un método basado en la idea del enfriamiento
simulado (GENOCOP II); los coeficientes de penalizacién cambian cada vez que el
algoritmo se encuentra atrapado en un éptimo local y la penalizacién aumenta con
las generaciones, de forma que los individuos no factibles son altamente penalizados

en las ultimas generaciones.

La poblacion evoluciona teniendo en cuenta la siguiente funciéon de adecuacién

para los individuos:

1 m
F(z,t) = f(z) + > ¢i(=)
27(t) 4
j=1
donde 7 (%) es el factor de enfriamiento en la generacién t. En cada generacién el valor
7(t) disminuye y la nueva poblacién se crea utilizando la mejor solucién encontrada en
la generacién anterior como punto de partida. El proceso termina cuando se alcanza

un valor predefinido de temperatura final 7.

Otra propuesta similar es la realizada por Carlson et al. [Car| en la que se define

la funcién de adecuacion de la siguiente forma:

F(z,t) = f(z) ﬁ e~ Mi/T(t)

Jj=1

donde M; mide el grado de violacién de la restriccién j-ésima y el coeficiente de

enfriamiento 7(¢) es:

Por ltimo, Joines y Houck [Jo0i94] también experimentan con funciones de pe-
nalizacion basadas en enfriamiento simulado, en concreto, utilizan la siguiente funcién

de adecuacién:

F() = f(@) + €0 Sinaloi @)’

con los valores C' = 0.05, a = = 1.
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Penalizaciones adaptativas

Bean y Hadj-Alouane [Bea92, Had92] desarrollan un método para adaptar las pena-
lizaciones utilizando un sistema de realimentacién. Cada individuo se evalua de la
forma:

Fle,t) = f(@) + A0 Y 6i(a)

=1

<

donde el valor A\(¢) se actualiza en cada generaciéon mediante la siguiente ecuacidn:

(1/B)A(E), sibeF paratodot —k+1<i<t
At+1) =< BA(b), sib'e€e S—F paratodot—k+1<i<t

At), en otro caso

donde b’ representa el mejor individuo en la generacion i-ésima; 51, 8y > 1y 51 # .
Es decir, la penalizacién decrece si todos los mejores individuos en las ultimas k
iteraciones son factibles, o se incrementa en el caso contrario; en otro caso el valor de

penalizacion se mantiene igual.

Smith y Tate [Smi93b] proponen otro método, posteriormente redefinido por
Coit y Smith [Coi96a] y por Coit et al. [Coi96b] en el que el valor de la penalizacién
se adapta segun la adecuacién de la mejor solucién encontrada hasta el momento, es
decir:

F(a:, t) = f(a:) + [Ffactible(t) — Fiotal (t)] Z (¢](m))

=\ 4
donde Faerinie(t) es el mejor valor factible obtenido hasta el momento (hasta la gene-
racion t) para la funcién objetivo, Fi.q(t) es el mejor valor sin penalizaciones obtenido
hasta el momento (hasta la generacién ¢) para la funcién objetivo, k es una constante
que ajusta la penalizacién (Coit y Smith [Coi96a] sugieren un valor £ = 2) y ¢;(?)
es el valor en la iteracion ¢ de disparo cercano a la factibilidad para la restriccion 7,
que se define como la distancia a la regién factible a la cual el usuario considera que
la bisqueda estd razonablemente cerca de dicha regién. El valor g;(t) es dindmico
y cambia durante la busqueda de forma que la penalizacién se incrementa conforme

avanzan las iteraciones. Es posible definir este valor de la forma:

qQ
G0 = g =1 m
J

donde q;-) es el limite superior de ¢;(t) y ; es una constante definida para la restriccién

j-ésima que asegura que se busca en toda la region factible entre q;-) y cero.
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Yokota et al. [Yok95] proponen una variante del método de Smith y Coit en la

que se utiliza una funcion de adecuaciéon multiplicativa:
F(zx,t) = f(x) x P(x,1)
donde P(x) se define como:

e =13 3 (400)

7j=1
Abj(z,t) = max{0, ¢;(x) — b;(t)}
En este caso, Abj(x,t) hace referencia a la violacién de la restriccién j-ésima

en la iteracién ¢. Los valores b;(t) pueden cambiar de forma adaptativa a lo largo de

las generaciones.

Gen y Cheng [Gen96| redefinen esta aproximacién introduciendo penalizaciones

mads severas para las soluciones no factibles. En esta nueva versién se redefine P(x)

P(x, t)—l—E];(%)k

ADT(t) = max{e, Abj(x,t); € P(t)}

comao:

donde P(t) hace referencia al conjunto de individuos que forman la poblacién en
la iteracion ¢, AbJ***(t) es la violacién mdxima de la restriccién j-ésima en toda la
poblacién y € un nimero real positivo pequeno que se utiliza para evitar la division
por cero. Con esta técnica se mantiene la diversidad en la poblacién, evitando al
mismo tiempo sobrepenalizar soluciones no factibles, las cuales formaran la mayor

parte de la poblacién en las primeras generaciones.

Penalizaciones auto-adaptativas

Coello [Coe00a] propone el uso de una funcién de penalizacién de la forma:

Flx)=f —(wlzqﬁj +w22aj )

donde w; y ws son factores de penalizacién (considerados enteros en la aproximacién
de Coello), el término 77" ¢;(z) es la suma de todas las violaciones de las res-

tricciones y > aj(x) es un factor entero que indica el nimero de restricciones
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violadas, siendo:

1, sigi(x)>0 .
aj(z) = 5t 9;(x) L, ji=1,....m
0, en otro caso

Algoritmos genéticos segregados

Le Riche et al. [Riche95] disefian un algoritmo genético segregado en el que se uti-
lizan dos parametros de penalizacion por cada restriccion; con estos dos valores se
puede llegar a un equilibrio entre penalizaciones moderadas y severas manteniendo

dos subpoblaciones de individuos en lugar de una sola.

El problema de esta aproximacién es nuevamente cémo elegir los parametros de
penalizacion para cada subpoblacién, pues resulta dificil producir valores genéricos
para dichos parametros que puedan servir para cualquier problema.

Penalizaciones mortales

La técnica de penalizaciones mortales consiste en rechazar aquellos individuos no
factibles; ésta es probablemente la forma maés simple y eficiente de manejar las res-
tricciones. Una aproximacion interesante que utiliza este método es la realizada por

Kuri [Kuri98] en la que define la adecuacién de un individuo utilizando:

F@ =1 (), wes s
m) >

donde s es el nimero de restricciones satisfechas, m el nimero de restricciones to-

tales y K una constante de valor muy alto (Kuri utiliza un valor K = 1 x 10%).

En esta aproximacion, cuando un individuo no es factible no se calcula su funcién

objetivo y su adecuacion depende solamente del niimero de restricciones satisfechas,

independientemente de lo lejos que se encuentre de la regién factible.

La técnica de penalizaciones mortales es simple y eficiente, pero se limita a
problemas en los cuales la mayor parte del espacio de biisqueda es factible y ademas

€S convexo.
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2.3.2 Representacion y operadores de variacion especificos

En algunas ocasiones la opcién elegida es desarrollar esquemas de representacién y
operadores especificos para resolver un cierto problema. Normalmente estas repre-
sentaciones y operadores se disefian de forma que todos los individuos del problema
sean factibles. Esta aproximacién es la mas adecuada para problemas en los que re-
sulta particularmente dificil encontrar al menos una solucién factible. Sin embargo,
estos métodos no son facilmente generalizables, pues el tipo de representacion y los
operadores son dependientes del problema concreto que se pretende resolver. A con-
tinuacién se describen algunos de los algoritmos mas representativos que utilizan esta

técnica.

Operadores de variacion especificos

GENOCOP (GEnetic algorithm for Numerical Optimization for CONstrained Prob-
lems), desarrollado por Michalewicz [Mic92], trata restricciones lineales eliminando
igualdades y disenando operadores de variacién especificos que garantizan que todas
las soluciones se encuentran dentro del espacio de busqueda factible. GENOCOP
asume una poblacion inicial de individuos factibles, por lo que, para un problema da-
do, se ha de tener un método para generar en un tiempo razonable dicha poblacién;
por otra parte, GENOCOP maneja sélo restricciones lineales, por lo que su aplicaciéon

se restringe a espacios de busqueda convexos.

Consistencia con las restricciones

Kowalczyk [Kow97] propone el uso de consistencias con las restricciones. Este método
se basa en utilizar sélo individuos consistentes con las restricciones, es decir, con
soluciones factibles, de forma que se reduzca el espacio de bisqueda. En este caso,
Kowalczyk utiliza una codificaciéon con numeros reales junto con operadores especificos
al problema y un procedimiento de inicializacién propio que incorpora el concepto de

consistencia con las restricciones.

Localizar el borde de la regiéon factible

La principal idea de esta técnica es realizar la biisqueda en el area cercana al borde

de la region factible. Puesto que en muchos problemas de optimizacién no lineal al
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menos alguna de las restricciones es activa en el 6ptimo global, esta perfectamente

justificado centrar la bisqueda en el limite entre las regiones factibles y no factibles.

La idea es propuesta originalmente por Glover [Glo77] como una técnica de
investigacion operativa llamada estrategia de oscilacion y ha sido utilizada en pro-
blemas combinatorios y de optimizacién no lineal [Glo95]. Normalmente se utilizan
penalizaciones adaptativas u otros métodos similares (por ejemplo, gradientes) para
cruzar el limite de factibilidad en uno u otro sentido relajando o estrechando algin

factor que determine la direccién del movimiento.

Los dos componentes basicos de este método son:

1. Un procedimiento de inicializacién que genere individuos factibles.

2. Operadores de variacién que exploren la regién factible.

Decodificadores

En este método, un individuo da instrucciones sobre como construir una solucién
factible. Cada decodificador impone una relaciéon 7" entre una solucién factible y una
solucién decodificada. Sin embargo, cuando se utilizan decodificadores, es importante

que se cumplan ciertas condiciones:

1. Para cada solucién factible s, existe una solucion decodificada d.
2. Cada solucién decodificada d corresponde a una solucién factible s.

3. Todas las soluciones factibles deberian ser representadas por el mismo niimero

de soluciones decodificadas d.

Ademads de estas soluciones, también resulta conveniente que se cumpla:
4. La transformacién 1" es computacionalmente eficiente.

5. Existen caracteristicas de localidad, es decir, pequenos cambios en la solucién

decodificada producen pequenos cambios en la solucion real.

Koziel y Michalewicz [K0z98, K0z99] proponen una aplicacién homomorfa entre

un hipercubo de n dimensiones y un espacio de biusqueda factible (convexo o no).
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Este método se basa en transformar el problema original en otro (topolégicamente

equivalente) que sea mas sencillo de optimizar.

El método propuesto por Koziel y Michalewicz tiene muchas ventajas, pero tam-
bién tiene algunos inconvenientes; utiliza un pardmetro extra v que debe establecerse
de forma empirica realizando una serie de ejecuciones y ademads es un método poco

eficiente computacionalmente.

Algoritmos de reparo

En algunos problemas resulta relativamente facil reparar un individuo no factible, es

decir, hacer que dicho individuo pase a ser factible.

Entre las aplicaciones que utilizan este método podemos nombrar el sistema
GENOCOP III [Mic95] que incorpora algoritmos de reparo al original GENOCOP
haciendo posible el manejo de restricciones no lineales.

Una de las cuestiones abiertas en esta técnica es si los individuos reparados
deben volver a introducirse en la poblacién o no. Algunos autores como Liepins
et al. [Lie90, Lie91] han decidido no reemplazar nunca las soluciones reparadas,
mientras otros autores como Nakano [Nak91]| toman la opcién contraria, es decir,
devolver siempre a la poblacién las soluciones reparadas. En general, la solucién
reparada puede devolverse a la poblacién sélo en ciertos casos (usando por ejemplo una
probabilidad). Orvosh y Davis [Orv93, Orv94] establecen que los mejores resultados
aplicados a problemas de optimizacién combinatoria se obtienen cuando un 5% de
los individuos reparados son devueltos a la poblacién. Michalewicz et al. [Mic96a],
sin embargo, sostienen que reemplazar un 15% es la mejor opcién para problemas de

optimizacion numérica con restricciones no lineales.

No existe una heuristica estdndar para disenar algoritmos de reparo; puede
utilizarse un algoritmo de reparo voraz, reparo aleatorio o cualquier otra heuristica
que se adapte al problema que deseamos resolver. El buen funcionamiento de este
método depende fundamentalmente de encontrar una heuristica de reparo adecuada,
la cual es dependiente del problema concreto que se desea resolver y debe, por tanto,
disenarse un algoritmo de reparo especifico para cada problema particular. Para
aquellos problemas en los cuales resulta sencillo reparar una soluciéon, esta técnica
puede ser una buena eleccion; sin embargo, esto no resulta siempre posible y por

tanto este método no siempre puede aplicarse con éxito.
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2.3.3 Separacion de objetivos y restricciones

Existen diversos métodos que manejan los objetivos y las restricciones de forma sepa-

rada. En este apartado revisamos aquellos mas representativos.

Co-evolucion

Paredis [Pare94] propone una técnica basada en un modelo co-evolutivo en el que hay
dos poblaciones: la primera contiene las restricciones que deben ser satisfechas (de he-
cho no es una poblacién en el sentido general del término, puesto que su contenido se
mantiene inalterado en el tiempo) y la segunda poblacién contiene soluciones poten-
ciales (posiblemente no factibles) del problema. Usando una analogia con el modelo
depredador-presa, la presion de seleccion en los miembros de una poblaciéon depende
de la adecuacion de los miembros de la otra poblacion.

Un individuo con una alta adecuacién en la segunda poblacién representa una
solucién que satisface muchas restricciones, mientras que un individuo con alta ade-
cuacion en la primera poblacién representa una restriccién que es violada por muchas

soluciones.

Las soluciones y las restricciones tiene encuentros en los cuales se evalian los
individuos de ambas poblaciones. Cada individuo mantiene un registro de dichos
encuentros y su adecuacion se calcula de acuerdo a la suma de los 1iltimos n encuentros
(Paredis utilizan = 25). La idea de este método consiste en incrementar la adecuacién
de aquellas restricciones mas dificiles de satisfacer de forma que la busqueda se centre
en dichas restricciones. Por otra parte, la importancia de una restricciéon cambia de

forma dindmica.

Este método resulta similar a las funciones de penalizacion auto-adaptativas en
las que la importancia de una restriccion cambia en el tiempo de acuerdo a su difi-
cultad. Paredis obtuvo muy buenos resultados con este método y de forma eficiente,
pues no es necesario evaluar todas las restricciones al mismo tiempo. Un problema
de este método es que puede pararse si todas las restricciones son igualmente dificiles

de resolver.
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Superioridad de soluciones factibles

Deb [Deb00a] propone un método interesante para evaluar los individuos utilizando:

F(w): f(m)a - 87{(06.7:
fpeor+2jzlgj($), sizxeS—F
donde fpeor es el valor de la funcién objetivo de la peor solucién factible; si no existe

ninguna solucién factible, fyeor = 0.

Usando una seleccién de torneo binario, Deb utiliza las siguientes reglas para

comparar dos individuos:
1. Una solucién factible siempre es mejor que otra no factible.
2. Entre dos soluciones factibles, es mejor la que tenga mejor valor objetivo.

3. Entre dos soluciones no factibles, es mejor la que provoca una menor violacion

de las restricciones.

Esta técnica tiene problemas para mantener la diversidad en la poblacién y hace

falta utilizar métodos de formacién de nichos.

Richardson et al. [Richa89] sugieren una regla heuristica propuesta por Powell y
Skolnick [Pow93] para procesar soluciones no factibles: la adecuacién de las soluciones
factibles debe estar en el intervalo [—o0, 1] y la adecuacién de las soluciones no factibles
en el intervalo [1,+o00]. Los individuos se evaliian, por tanto, mediante la siguiente
ecuacién:

F(:c):{f(w)’ ; sz'a:E]:
L+r) il gi(x), sizeS—F
donde f(x) estd escalada en el intervalo [—oo, 1], g;(x) estd escalada en el intervalo
[1,4+00] y 7 es una constante. Es decir, la adecuacién de un individuo factible siempre

es mejor que la adecuacion de un individuo no factible.

Este método funciona bien en general, sin embargo, en aquellos problemas donde
la regién factible es muy pequena en relacion con el espacio total de biisqueda, es decir,
aquellos problemas con restricciones muy dificiles de satisfacer, el método puede fallar

a menos que se introduzca en la poblacién inicial una solucion factible.

Jiménez y Verdegay [Jim99a| proponen el uso de una aproximacién min-max
para manejar restricciones. Su método se basa en aplicar un conjunto de reglas

simples para decidir el proceso de seleccion:



80 Capitulo 2. Optimizacién Multiobjetivo

1. Si los dos individuos son factibles, se selecciona en funcién del valor minimo de

la funcién objetivo.

2. Si uno de los dos individuos es factible y el otro no, se selecciona el individuo
factible.

3. Si ninguno de los individuos es factible, entonces la seleccion se realiza en base
a la violacién maxima de las restricciones: gpq., = max{g;(xz), j=1,...,m}.

Se selecciona el individuo con el menor maximo.

Este método primero satisface las restricciones y luego busca soluciones en la
region factible. El inconveniente es que puede quedar atrapado en una regién factible
aislada. Sin embargo, este método es una buena alternativa cuando se trata de

encontrar un punto factible dentro de un espacio de buisqueda altamente restringido.

Memoria de comportamiento

Esta técnica es propuesta originalmente por Garis [Gar90| para tratar problemas de
optimizacién sin restricciones. Schoenauer y Xanthakis [Scho93] proponen extender-
la para tratar problemas de optimizacién con restricciones. La idea basica de este
método consiste en manejar las restricciones siguiendo un orden concreto. El algorit-

mo es el siguiente:

1. Empezar con una poblaciéon de individuos aleatorios.
2. Establecer j < 1 (j es el contador de restricciones)

3. Evolucionar la poblacién para minimizar la violacién en la restriccién j-ésima
hasta que un porcentaje dado de la poblacién (llamado umbral de cambio, ®)
sea factible para dicha restriccién. En ese momento se evalian los individuos
de la forma:

F(x) =M — ¢g1(x)

donde M es un nimero positivo suficientemente grande que se ajusta dindimicamente

en cada generacion.

4. Actualizar j < j +1
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5. Evolucionar la poblacién minimizando la restriccion j-ésima,
F(x) =M — gj(z)

Durante esta fase, las soluciones que no satisfacen ninguna de las (j — 1)-ésimas
restricciones son eliminados de la poblacion. El criterio de parada es de nuevo

la satisfaccién de la restriccion j-ésima por un porcentaje ® de la poblacion.

6. Sij < m volver al paso 4, en otro caso (j = m) optimizar la funcién objetivo f

rechazando los individuos no factibles.

La idea de esta técnica es satisfacer secuencialmente (una por una) las restricciones.
El orden que se utiliza influye en el resultado obtenido. Por otra parte Schoenauer
y Xanthakis recomiendan el uso de una funcién de participacién para mantener la
diversidad de la poblacién. Este método es computacionalmente muy costoso y no se
justifica su uso cuando las restricciones no son dificiles de satisfacer. Sin embargo,
este método resulta especialmente adecuado para aquellos problemas en los cuales las
restricciones tienen una naturaleza jerarquica, como es el problema de generar datos

para testeo de software usado por Schoenauer y Xanthakis.

Técnicas de optimizacion multiobjetivo

La idea principal es redefinir el problema como un problema de optimizacion multi-
objetivo en el cual tenemos m 4+ 1 objetivos, donde m es el nimero de restric-
ciones. Entonces podemos aplicar cualquier técnica de optimizaciéon multiobjetivo
(revisadas en la seccién 2.4) para solucionar el problema de optimizacién multiobjetivo
(f(x),q1(x),...,gm(x)) donde g;(x),. .., gm(x) son las restricciones originales g;(x).
Una solucién ideal  debe cumplir g;(x) < 0,5 =1,...,m,y f(x) < f(y) para todo
y que cumpla g;(y) <0, =1,...,m

Surry et al. [Sur95] proponen utilizar la ordenacién Pareto [Fon93] y VEGA
[Sch85] (ver seccién 2.4) para manejar restricciones utilizando esta técnica. En su
aproximacién, llamada COMOGA (constrained MOGA) la poblacién se ordena en
base a las violaciones de las restricciones (contando el nimero de individuos domina-
dos por cada solucién). Entonces, se selecciona una parte de la poblacién baséndose en

dicha ordenacién y el resto basdndose en el coste real (adecuacién) de los individuos.

Parmee y Purchase [Parm94] implementan una versién de VEGA que maneja las

restricciones como objetivos para localizar una regién factible dentro de un espacio de
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busqueda altamente restringido. Sin embargo, una vez se localiza la regién factible,
no se utiliza VEGA, sino que se utilizan unos operadores especiales para mantener

los individuos dentro de la zona factible.

Camponogara y Talukdar [Cam97] proponen redefinir el problema de forma que
se tengan en cuenta dos objetivos; el primero optimiza la funcién objetivo original
y el segundo optimiza una composicién de las restricciones. El problema queda por
tanto redefinido de la forma (f(x), ®(x)) donde:

®(x) = Zmax (0, 95())

Fonseca y Fleming [Fon98] proponen una ampliacién de su algoritmo MOGA
(ver seccién 2.4.3) para tratar restricciones, basindose en metas y prioridades. Las
restricciones son tratadas como objetivos de alta prioridad hasta que se alcanza su

meta, es decir, se cumple la restriccién.

La preferencia entre dos soluciones @ y &' se define de la siguiente forma:

e Si x alcanza todas las metas en los términos de mayor prioridad (satisface todas

las restricciones) y @’ no las alcanza, se prefiere la solucién «.

e Si ambas soluciones alcanzan todas las metas en los términos de mayor prioridad
(satisfacen todas las restricciones), se comparan utilizando el concepto Pareto

aplicado a los términos de menor prioridad (los objetivos).

e Si en ninguna solucién se alcanzan todas las metas en los términos de mayor
prioridad (ninguna solucién satisface las restricciones), se comparan utilizando

la funcién objetivo.

Coello [Coe00a] propone utilizar una técnica de optimizacién multiobjetivo simi-
lar a VEGA, de forma que se manejen las restricciones como objetivos. En cada
generacién, la poblacién se divide en m + 1 subpoblaciones (m es el niimero de res-
tricciones y una poblacién mds para la funcién objetivo). En este esquema, una sub-
poblacién utiliza la funcién objetivo (sin restricciones) como funcién de adecuacion;

las otras subpoblaciones utilizaran el valor de cada una de las restricciones; asi, para
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la subpoblacién asociada a la restriccion j-ésima, tendremos:

g(x), sigj(x) <
Flx)=14 —v, sigjz)>
f(x), siv=0

0
Oyv>0

donde v es el niimero de restricciones que no son satisfechas.

Jiménez et al. [Jim02] proponen transformar el problema de la forma:

(f'(2), g1 (@), -, gm())

siendo:

donde M debe ser mayor que f(x) para todo £ y m < 0 (Jiménez et al. proponen
utilizar M = 400 y m = 0).

El enfoque propuesto es una generalizacién para contemplar problemas multi-
objetivo basados en metas y prioridades por lo que se retomara en la secciéon 2.5.

2.3.4 Meétodos hibridos

Dentro de este apartado se encuentran aquellos métodos que utilizan alguna técnica
adicional (normalmente algin método de optimizacién numérica) para manejar las

restricciones en un algoritmo evolutivo.

Multiplicadores de Lagrange

Adeli y Cheng [Ade94] proponen un algoritmo evolutivo hibrido que integra el método
de la funcién de penalizacién con el método primero-doble. Esta técnica se basa en
la minimizacién secuencial del método de Lagrange, el cual utiliza una funcién de

adecuacién de la forma:

F(2) = f(@) + 5 D" {max[0, (@) + i)}
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donde v, y pj, § = 1,..., m son pardmetros asociados a la restriccién j-ésima. Adeliy
Cheng definen p; en funcién de la méxima violacién registrada hasta el momento para
la restriccion asociada y escalan este valor utilizando un parametro 8 > 1 definido

por el usuario. El valor de 7; se incrementa utilizando también el pardmetro 3.

Kim y Myung [Kim97, Myu98] proponen combinar el algoritmo evolutivo con
una funcién de Lagrange extendida de forma que garantice la creaciéon de soluciones
factibles durante el proceso de busqueda. Este método es una extension del sistema
FEvolian [Myu95, Myu97] que utiliza programacién evolutiva con un procedimiento de
optimizacion multi-fase en el cual se escalan las restricciones. Durante la primera fase

del algoritmo, el objetivo es minimizar:

F(z) = f(2)+ (Zg?(‘”)>

donde s es una constante. Una vez que finaliza esta fase (es decir, una vez la violacién
de las restricciones ha descendido tanto como se desea) empieza la segunda fase, en la
cual se aplica el algoritmo de optimizacién de Maa y Shanblatt [Maa92|. Esta segunda
fase utiliza multiplicadores de Lagrange para ajustar la funcién de penalizacién de
una forma muy parecida a la propuesta por Adeli y Cheng. En esta fase, se itera

hasta que el sistema:
z'=—v f(x) - D vi(@) (sg(x) + A;)
j=1

estd en equilibrio, siendo \; los multiplicadores de Lagrange asociados con la restric-
cién j-ésima, que se actualizan segun la ecuacién:

Aj = esgj(x)

siendo € una constante positiva pequena.

Evolucion aleatoria

Belur [Bel97] propone una técnica hibrida llamada Optimizacidn con restricciones me-
diante Evolucidn Aleatoria (Constrained Optimization by Random Evolution, CORE).
La idea basica de este método es utilizar una bisqueda evolutiva aleatoria combina-

da con una técnica de programacién matemadtica para optimizacién sin restricciones
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(Belur utiliza el método simplex de Nelder y Mead [Nel65], aunque podria utilizarse
cualquier otra técnica similar). Cuando se encuentra una solucién no factible, se

minimiza la siguiente funcién:

F(z) =) g;x)

j=1
Légica difusa

Van Le [Le95] propone utilizar una combinacién de légica difusa y programacién evo-
lutiva para manejar restricciones. Este método se basa en reemplazar las restricciones

de la forma g;(x) < 0 por un conjunto de restricciones difusas C4, ..., Cy, de la forma:

HKe; (CU) = Ho(bj e ) (g](w)) ) .7 = ]-7 -e-y M

donde ¢; es un valor real positivo que representa la violacion tolerada para la restric-

cién j-ésima y:

1, stz <a
( )_ _p(w;ay—e_?’ .
Ho(a,z)\ L) = EIT’ sta<zr<a—+s
0, st T >a+S

El motivo de utilizar estos conjuntos difusos es permitir un mayor grado de
tolerancia si g;(x) es mayor que b; pero se acerca bastante a dicho valor. La funcién
de adecuacién se redefine como:

F(x) = f(e) x min (uc, (), ..., po,, (@)

2.3.5 Otros métodos

En este apartado revisamos aquellos métodos que no encajan dentro de ninguna de

las categorias anteriores y, por tanto, se consideran de forma separada.

Sistemas inmunes

Forrest y Perelson [For91] y Smith et al. [Smi92, Smi93a] estudian cémo utilizar un
modelo computacional del sistema inmunolégico en el cual una poblacién de anticuer-

pos evoluciona para cubrir una conjunto de antigenos. En esta propuesta, se proponen
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cadenas binarias para codificar tanto anticuerpos como antigenos y se dice que un an-

ticuerpo corresponde con un antigeno si sus cadenas de bits son complementarias.

Smith et al. [Smi92, Smi93a] proponen este método como sistema para mantener
la diversidad en problemas de optimizacién multimodal, sin embargo, Hajela y Lee

[Haj95, Haj96a] lo extienden para el manejo de restricciones.

La técnica de Hajela y Lee se basa en separar los individuos factibles de una
poblacién (antigenos) de aquellos no factibles (anticuerpos). Utilizando una simple
funcion de correspondencia que calcula la similaridad entre un antigeno y un anticuer-
po, se realiza una co-evolucién de la poblacion de anticuerpos hasta que son suficien-
temente parecidos a los antigenos; en ese momento se mezclan las dos poblaciones y
evolucionan seglin un algoritmo genético estandar, puesto que en este momento todos
los individuos son factibles. Si los operadores genéticos crean individuos no factibles,
estos son simplemente eliminados de la poblacion, de forma que los individuos de la

poblacion se mantengan siempre factibles.

Hajela y Yoo [Haj96b| realizan una implementacién sencilla de este método,
llamada estrategias de expresion. En este caso, los individuos factibles y no factibles

se combinan de forma que se intercambia informacion.

Algoritmos culturales

Algunos investigadores sociales han sugerido que la cultura podria ser codificada
simbdlicamente y transmitida mediante los mecanismos de herencia. Utilizando esta
idea, Reynolds [Rey94| desarrolla un modelo computacional en el cual la evolucién cul-

tural se plantea como un proceso de herencia a dos niveles: micro y macro-evolutivo.

En el nivel micro-evolutivo, los individuos se describen en funcién de sus pautas
de comportamiento (que pueden ser socialmente aceptables o no). Estas pautas de
comportamiento son transmitidas de generaciéon en generacién utilizando diversos
operadores motivados socialmente. En el nivel macro-evolutivo, los individuos son
capaces de generar mapas, es decir, descripciones generalizadas de sus experiencias.
Los mapas individuales pueden ser mezclados para formar mapas de grupo, utilizando
un conjunto de operadores genéricos o especificos del problema. Ambos niveles de

evolucion comparten un enlace de comunicacion.

Reynols [Rey94] propone utilizar algoritmos genéticos para modelizar el proceso

micro-evolutivo y Version Spaces [Mit78] para modelizar el proceso macro-evolutivo.
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La idea basica de este método consiste en conservar las creencias que son social-
mente aceptadas y descartar las creencias no aceptadas. Las creencias aceptadas
pueden ser vistas como restricciones que dirigen la poblacién en el nivel micro-
evolutivo. Por tanto, las restricciones pueden influenciar directamente el proceso

de busqueda.
Chung y Reynols [Chu96] utilizan un algoritmo hibrido que mezcla la progra-

macion cultural y GENOCOP, en el que se incorporan las restricciones del problema.
Se considera que un individuo es aceptable si satisface todas las restricciones del
problema. En caso contrario, se ajusta un espacio de creencias en el que evolucio-
nan los individuos hasta ser aceptables. Puesto que GENOCOP asume un espacio
de busqueda convexo, es relativamente sencillo disenar operadores que realicen la

bisqueda hacia el limite entre las regiones factible y no factible.

Uno de los mayores problemas de este método es extender los operadores cul-
turales para manejar restricciones no lineales, puesto que encontrar el limite entre las

regiones factible y no factible de un problema resulta mucho méas complicado.

Colonias de hormigas

Esta técnica es propuesta por Dorigo et al. [Col91, Dor89, Dor96, Dor97] y consiste
en una meta-heuristica para problemas dificiles de optimizacién combinatoria, tales
como el problema del viajante de comercio. El algoritmo principal es un sistema
multi-agente' donde se dan interacciones de bajo nivel entre los agentes (también
llamados hormigas) resultando en un comportamiento complejo del conjunto. La
idea se inspira en las colonias de hormigas reales, las cuales depositan en el suelo una
sustancia quimica llamada feromona. Esta sustancia influye en el comportamiento de
las hormigas de forma que tienden a seguir los caminos donde hay una mayor cantidad

de feromona.

Bilchev y Parmee [Bil95, Bil96] proponen utilizar este método para manejo de
restricciones; en primer lugar es necesario establecer un punto comin de origen lla-
mado nido, a partir del cual se realiza la bisqueda en un nimero finito de direcciones,

a continuacion se consideran tres niveles de abstraccion:

1. Los agentes individuales de busqueda; el nivel mas bajo, en el cual puede uti-

LEl concepto de agente puede encontrarse en [Wo095].
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lizarse cualquier técnica de busqueda local.

2. La cooperaciéon entre agentes; el nivel medio, que consiste en realizar una

busqueda conjunta en una cierta direccion.

3. La meta-cooperacién entre agentes; el nivel mas alto, que determina la coope-

racion entre diferentes direcciones de busqueda.

El objetivo del algoritmo es buscar fuentes de comida que se modelizan uti-
lizando las restricciones; una fuente de comida es aceptable si se satisfacen todas las
restricciones y no es aceptable si se viola alguna de las restricciones. Al principio de
la ejecucion las restricciones se hacen mas flexibles y conforme la ejecucion avanza,
se van endureciendo mas las restricciones, de forma que una fuente de comida que en

un momento dado era factible, puede convertirse mas adelante en no factible.

Este método ha tenido muy buenos resultados con espacios de biisqueda con res-
tricciones muy severas, sin embargo es necesario definir una serie de parametros para
que funcione de forma adecuada: en primer lugar hace falta utilizar un procedimiento
aparte para localizar el nido (Bilchev y Parmee sugieren utilizar un algoritmo genético
con nichos), lo cual implica un esfuerzo computacional extra. En segundo lugar, hay
que definir el valor R o radio de bisqueda que define la porcién de biisqueda que sera
explorada por las hormigas. En tercer lugar se debe evitar que las hormigas recorran
el mismo camino mas de una vez. Por tltimo, también es necesario encontrar un

equilibrio entre busqueda local y global.

2.3.6 Conclusiones

En esta seccion se han revisado las técnicas evolutivas méas importantes para manejar
restricciones en problemas de optimizacion simple. Estas técnicas pueden dividirse

en diferentes grupos:

e Funciones de penalizacion

Las técnicas basadas en funciones de penalizacion han sido tradicionalmente las
méas utilizadas para manejo de restricciones. Su ventaja es que son métodos
relativamente sencillos y computacionalmente eficientes. Sin embargo, estas
técnicas dependen de la definicion de ciertos parametros, dependientes del pro-

blema concreto, para funcionar de forma correcta y establecer estos pardmetros
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no siempre resulta sencillo. Por otra parte, en problemas donde las restric-
ciones son fuertes, estas técnicas pueden tener problemas para hallar soluciones
factibles.

e Representacion y operadores de variacion especificos

Estos métodos se basan en definir esquemas de representaciéon y operadores
especiales para un determinado problema de forma que todos los individuos
sean factibles. Estas técnicas son especialmente adecuadas en problemas donde
resulte dificil encontrar soluciones factibles, sin embargo, estas técnicas son de-
pendientes del problema y para muchos problemas puede ser complicado definir
los esquemas de representacion y operadores.

e Separacion de objetivos y restricciones

Existen diversos métodos que utilizan separacion de objetivos y restricciones;
la gran ventaja de estos métodos es que, a diferencia de los anteriores, no son
dependientes del problema. Por otra parte, las técnicas evolutivas son muy
adecuadas para aplicar estos métodos y también para su posterior extension a
problemas de optimizacién multiobjetivo. Estas ventajas han hecho que estos

métodos hayan obtenido un gran interés en la investigacion actual.

e Métodos hibridos

Dentro de la actualidad de investigacién, las técnicas de hibridacién se encuen-
tran en un punto de gran importancia. Aplicadas al problema concreto del
manejo de restricciones, normalmente se utiliza algin método numérico para
manejar las restricciones dentro de un algoritmo evolutivo. Estas técnicas han
conseguido buenos resultados en problemas con restricciones fuertes, sin embar-
go, en muchos casos el coste computacional resulta excesivo y en otros casos

son métodos complicados de llevar a la practica.

e Otros métodos

Existen otros métodos que no corresponden con ninguno de los tipos anteriores.
En algunos problemas, se han obtenido buenos resultados con estas técnicas,
sin embargo, en muchas ocasiones estas técnicas resultan complejas o necesitan

de ciertos parametros dependientes del problema.
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De todos estos métodos, para nuestro trabajo resultan mas adecuados los que
realizan separacion de objetivos y restricciones por sus ventajas. En primer lugar, son
métodos no dependientes del problema. Por otra parte, los algoritmos evolutivos se
adaptan de forma muy adecuada a estas técnicas y su extension para problemas multi-
objetivo es directa. Por estas ventajas, como punto de partida de nuestra propuesta
se ha tomado este tipo de métodos para manejar las restricciones.
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2.4 Técnicas Evolutivas para Optimizacién Multi-

objetivo

En esta seccién estudiaremos técnicas evolutivas para resolver problemas multiobjetivo

sin restricciones, es decir, problemas de la forma:

Minimizar fi(x), i=1,...,n (2.2)
donde = (z1,...,2,) es un vector de pardmetros reales (o variables de decisién)
z € R pertenecientes a un dominio [lg,ux], £ = 1,...,p, y fi(x), i = 1,...,n

son funciones arbitrarias lineales o no lineales. Podemos notar que no nos estamos
restringiendo a problemas de minimizacion, puesto que los problemas de minimizacién

y maximizacion pueden ser resueltos de forma equivalente.

En la seccién 2.2 ya se han estudiado los métodos clasicos para resolver proble-
mas de optimizacion multiobjetivo. Existen técnicas apropiadas para resolver proble-
mas multiobjetivo lineales; pero, cuando las funciones objetivo son no lineales deben
utilizarse otros métodos diferentes conocidos como programacion de compromiso. Sin
embargo, como ya se ha visto, la mayoria de estos métodos resuelven los problemas de
optimizacion multiobjetivo reduciendo el vector de objetivos a uno sélo con la ayuda
de algin conocimiento del problema. De esta forma, aunque se garantice encontrar
soluciones no dominadas, se obtiene una tnica solucién y el decisor debe conocer la
prioridad de cada objetivo antes de construir la funcién objetivo individual. El incon-
veniente de estos enfoques es, por tanto, que ante situaciones diferentes del problema
se requieren nuevas ejecuciones para la obtencién de nuevas soluciones, ya que con ca-
da ejecucion obtenemos tinicamente una solucién que representa el mejor compromiso

entre los objetivos para un ambiente de decision concreto.

Los algoritmos evolutivos, al trabajar con una poblacién compuesta por un con-
junto de individuos, poseen un paralelismo que permite explorar multiples soluciones
de forma simultdnea, obteniendo asi en una sola ejecuciéon muiltiples soluciones no
dominadas, resultando por tanto un método muy adecuado para resolucién de pro-

blemas de optimizacién multiobjetivo.

El primer trabajo donde se sugiere utilizar un algoritmo evolutivo para resolver
un problema multiobjetivo lo realiza Rosenberg a finales de los 60 [Ros67]; desde en-

tonces esta nueva area de investigacién (actualmente llamada optimizacién evolutiva
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multiobjetivo) ha tenido cada vez una mayor relevancia y la efectividad de los Algo-
ritmos Evolutivos para la resolucién de problemas de optimizacién multiobjetivo ha
sido ampliamente reconocida durante los ultimos anos. Prueba de ello es la inclusiéon
cada vez mas frecuente de sesiones especiales y workshops de optimizacién evolutiva
multiobjetivo en el marco de Congresos de reconocido prestigio internacional, asi co-
mo la aparicion reciente de la Primera Conferencia Internacional sobre Optimizacion
Evolutiva Multi-Criterio [Zit01la], celebrada en Zurich en Marzo de 2001.

Existen diferentes técnicas evolutivas para resolver problemas multiobjetivo.

Una posible clasificacion es la siguiente:

e Articulacién de preferencias a priori.

e Articulacién de preferencias a posteriori.

Otro aspecto importante son los problemas test [Deb0Olc]. En el siguiente
capitulo se realizard un estudio de los problemas test actuales de mayor relevancia

para optimizacion multiobjetivo.

Articulacion de preferencias a priori

En estas técnicas, se deben tomar decisiones de preferencia antes de ejecutar el al-
goritmo; normalmente estas decisiones se realizan en forma de pesos, prioridades o
preferencias asignadas a cada uno de los objetivos de forma que se convierte el pro-
blema multiobjetivo en un problema con un tunico objetivo. El resultado de estas
técnicas es una sola solucion no dominada que cumple las preferencias establecidas.
Estas técnicas suelen ser rapidas y eficientes, el problema es que necesitamos saber
a priori cuales son nuestras preferencias y si estas cambian en un futuro, es nece-
sario volver a ejecutar el algoritmo para obtener nuevas soluciones de acuerdo con las
nuevas preferencias. Entre las técnicas que se encuentran englobadas en este conjunto

tenemos:

e Método de la Suma Ponderada
e Método de la Multiplicacién

e Programacion por Metas
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e Consecucién de Metas
e Aproximacion Min-max con Pesos

e Orden Lexicografico

Articulacion de preferencias a posteriori

En estas técnicas el uso de algoritmos evolutivos alcanza su plena realizacién, puesto
que la optimizacion se realiza sin tener en cuenta preferencias, evolucionando una
poblacién donde todos los objetivos se tienen en cuenta, de forma que el algoritmo
obtiene al final un conjunto de soluciones no dominadas, entre las cuales el decisor
puede tomar aquella que mas le interese. La ventaja de estas técnicas es que no es
necesario conocer de antemano las preferencias y si éstas cambian, no es necesario
volver a ejecutar el algoritmo, sino simplemente se puede elegir otra solucién del con-
junto no dominado. Por otra parte, estas técnicas son las que realmente aprovechan
la ventaja del paralelismo de los algoritmos evolutivos para resolver problemas multi-

objetivo. Podemos distinguir las siguientes:

e Métodos no basados en el concepto Pareto

— Algoritmo Genético sin Generaciones

Método de las restricciones €
Algoritmo Genético de Vector Evaluado (VEGA)
— Algoritmo Genético Basado en Pesos (WBGA)

Uso de la Teoria de Juegos

Uso del Género para identificar objetivos

Estrategia de Evolucién Presa-Depredador

— Algoritmo Genético con Participacion Distribuida

— Método del Aprendizaje por Refuerzo Distribuido

— Sistema Neuro-Evolutivo Multiobjetivo (MONESSY)

e Métodos no elitistas basados en el concepto Pareto

— Algoritmo de Ordenacion Pareto
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— Algoritmo Genético con Miiltiples Objetivos (MOGA)
— Algoritmo Genético de Ordenacién No Dominada (NSGA)
— Algoritmo Genético Pareto con Nichos (NPGA)

e Meétodos elitistas basados en el concepto Pareto

Algoritmo Genético de Ordenacién No Dominada Elitista (NSGA-IT)
— Algoritmo Genético Pareto basado en la Distancia (DPGA)

— Algoritmo Evolutivo con Fuerzas Pareto (SPEA)

— Algoritmo Genético Termodindmico (TDGA)

Estrategia de Evolucién con Archivo Pareto (PAES)

— Algoritmo Genético con Seleccién basada en Particiones Pareto (PESA)
— Algoritmo Genético Desordenado Multiobjetivo (MOMGA)

— Micro-Algoritmo Genético Multiobjetivo (MuGA)

Algoritmo Evolutivo Multiobjetivo Elitista con Participacion Co-evolutiva
(ERMOCS)

2.4.1 Métodos con articulacién de preferencias a prior:

En este apartado se describen algunos de los algoritmos evolutivos que utilizan métodos

con articulacién de preferencias a priori.

Método de la Suma Ponderada

Este método consiste en sumar todas las funciones objetivo, utilizando para cada una
un coeficiente de peso diferente. Con esto, se transforma el problema de optimizacién

multiobjetivo en un problema de optimizacion con un tnico objetivo, de la forma:
n
Minimizar g w; fi(x)
i=1

donde w; > 0,7 =1,...,n son los coeficientes de peso que representan la importancia

relativa de cada uno de los objetivos. Normalmente se asume que y ;- w; = 1.
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Puesto que el resultado de resolver la ecuacién anterior puede ser muy distinto
segun el conjunto de valores de los coeficientes de peso que se tomen, normalmente
es necesario resolver el problema para diferentes conjuntos de valores y aun en este
caso, el disenador se encuentra con el problema de decidir qué conjuntos toma, lo
cual no resulta trivial. Por otra parte, los valores w; no reflejan proporcionalmente la
importancia relativa de cada uno de los objetivos, pues para que esto fuera asi, todas
las funciones deberian expresarse en unidades del mismo valor numérico. Para esto,

deberiamos transformar la ecuacién anterior de la siguiente forma:

n
Minimizar E w; fi (@) e
i=1
donde ¢;,i = 1,...,n son coeficientes de multiplicacién constantes que realizan el

escalado adecuado de los objetivos.

Este método es la primera técnica desarrollada para obtener soluciones no in-
feriores en problemas de optimizaciéon multiobjetivo y ha sido utilizado por diversos
autores (Syswerda y Palmucci [Sys91b], Jakob et al. [Jak92], Jones et al [Jon93], Wil-
son y Macleod [Wil93], Liu et al [Liu98], Yang y Gen [Yan94]). La principal ventaja de
este método es su eficiencia (en términos computacionales) y puede ser utilizado para
generar soluciones no dominadas que se utilicen como soluciones iniciales para otras
técnicas. Su principal problema es la dificultad para determinar los pesos apropiados
cuando no hay suficiente informacién acerca del problema y no es capaz de generar
soluciones Pareto 6ptimas adecuadas cuando el espacio de bisqueda es no convexo,

lo cual supone un serio problema en la mayoria de aplicaciones del mundo real.

Método de la Multiplicacién

Las técnicas multiplicativas son métodos de agregacién escalar donde los objetivos
de un individuo se combinan mediante la multiplicacion. La forma general de este

método puede representarse matematicamente de la siguiente forma:

n
Minimizar H fi(x)
i=1
Esta técnica puede utilizarse junto con una seleccién proporcional, de torneo,

o basada en rango. Entre los autores que han utilizado esta técnica se encuentran
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Horn y Nafpliotis [Hor93] que utilizan la multiplicacién de objetivos junto con nichos
y Wallace et al. [Wall96] que utilizan el logaritmo de la multiplicacién de todos los

objetivos.

Programacién por Metas

Charnes y Cooper [Char61] e Ijiri [Iji65] desarrollan el método de programacién por
metas para modelos lineales. En este método, el decisor tiene que asignar valores
destino o metas que se desean alcanzar para cada uno de los objetivos. La funcién
objetivo deberd por tanto minimizar las desviaciones de cada objetivo con respecto
a su valor destino. La forma mas sencilla de este método puede describirse de la
siguiente forma [Duc84]:

Minimizar Z |fi(x) — T}
i—1

donde T; es el valor destino o meta fijada por el decisor para la funcién objetivo
i-ésima f;(x).

Una formulacién méas general de este método consiste en utilizar pesos para
ponderar cada objetivo. Dicha formulacién ha sido llamada programacion por metas

generalizada:

Minimizar sz‘ || fi(z) — Tz“ﬂ

=1

donde w; es el peso para el objetivo ¢-ésimo, p es un parametro entero y « es el valor
de la norma aplicada para calcular la distancia. En el caso mas comin o = 2 y se
aplica la 2-norma, o distancia Euclidea.

Esta técnica resulta computacionalmente eficiente, en caso de que conozcamos
las metas a las cuales deseamos llegar. Sin embargo, es necesario decidir qué valores
asignar a dichas metas, lo cual puede resultar complicado si no se tiene un conocimien-
to a priori del problema. Esta técnica puede ser ttil cuando se pueda realizar una
aproximacién por tramos lineales de las funciones objetivos, pero en los casos no

lineales, pueden resultar mas eficientes otros métodos.
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Consecucion de Metas

Este método requiere definir un vector de pesos (w,...,w,) relacionados con la
consecucién de las metas, asi como el vector de metas (b1, ..., b,) para las funciones

objetivo. El problema por tanto queda planteado de la siguiente forma:

Minimizar «

sujetoa: by +aw; > fi(x), i=1,...,n

donde « es una variable escalar sin restricciones y los pesos (wy, ..., w,) estdn nor-

malizados de forma que Y | |w;| = 1.

Si un peso w; es igual a 0, esto significa que el limite méximo para la funcién
objetivo f;(x) es igual a b;. El conjunto de soluciones no dominadas para un problema
puede ser generado variando los pesos w; [Che94], incluso para problemas no convexos.
El valor « obtenido indica si las metas se han conseguido o no. Un valor de a negativo
implica que las metas han sido conseguidas. En otro caso, si a > 0, significa que no

se han alcanzado las metas.

Aproximacion Min-Max con Pesos

La idea de establecer el dptimo min-max y aplicarlo a problemas de optimizacion
multiobjetivo se toma, en primer lugar, de la teoria de juegos para tratar con multiples
objetivos en conflicto. La aproximacién min-max para modelos lineales es propuesta
por Jutler [Jut67] y Solich [Sol69] y posteriormente ampliada por Osyczka [Osy78,
Osy81, Osy85], Rao [Rao87] y Tseng y Lu [Tse90].

El é6ptimo min-max compara las desviaciones relativas de los 6ptimos alcanzables
por cada objetivo por separado. Para el objetivo ¢-ésimo, la desviacion relativa puede
ser calculada como: @) 0

! f i\) — f 7
Zle) = =ttt
2
donde f? es el valor 6ptimo alcanzable para el objetivo i-ésimo. Otra forma de calcular

la desviacién relativa es: .
@) = f9)
| fi(z)]

La primera de las anteriores ecuaciones define los incrementos relativos de la

7 (x)

funcién objetivo i-ésima y la segunda define los decrementos relativos.
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Sea z(x) = (z1(x), ..., z,(x)) el vector de incrementos relativos. Los compo-

nentes del vector z(x) pueden ser calculados de la siguiente forma:

zi(z) = max {z}(z),2! ()}, i=1,...,n

Se dice que un punto x* es dptimo min-maz si se cumple el siguiente conjunto
de ecuaciones:

*\ . .
vi(z®) = minmax {z(z)}

y entonces I = {i;}, donde i; es el indice para el cual el valor z;(x) es maximal en
la ecuacién anterior. Si existe un conjunto de soluciones X; que satisface la ecuacion
V1, entonces:

v(@’) = g o, Lale))

siendo ahora Iy = {i1,i5} e iy el indice para el cual el valor de z;(x) es maximal en la
ecuaciéon vy. En general tendremos:

*\ : .
ue(a”) = mg;g}fl_lielrgg;;_l{zz(w)}

donde vy (x*), ..., ve(x*) es el conjunto de valores éptimos de las desviaciones frac-
cionales ordenadas de forma decreciente. El punto x* es la mejor solucién de com-

promiso considerando todos los objetivos simultaneamente y de igual importancia.

Orden Lexicografico

En este método se ordenan los objetivos en orden segiin la importancia o prioridad
asignada a priori a cada uno de los objetivos. La solucién 6ptima se obtiene mini-
mizando las funciones objetivo, una por una, empezando por la de mayor prioridad
y siguiendo en orden de prioridad.

Supongamos que los subindices de las funciones objetivo indican la importancia
de dicha funcién, de forma que f;(x) y f,(x) indican las funciones objetivo de mayor y

menor prioridad respectivamente. En este caso, el primer problema se formula como:
Minimizar fi(x)
encontrandose la solucién ;. El segundo problema, entonces, sera:

Minimizar fo(x)

sujetoa:  fi(x) = fi(x1)
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y se obtiene la solucién x,. En general, el problema i-ésimo se plantea de la forma:

Minimizar f;(x)
sujetoa:  fr(x) = felxr) k=1,...,0i—1

para encontrar la solucion i-ésima x;. Este procedimiento se repite hasta que se han
considerado los n objetivos. La solucién n-ésima x,, obtenida al final del procedimien-

to se toma como la solucién deseada del problema.

Fourman [Fou85| utiliza un esquema de seleccién basado en un orden lexico-
grafico. En una primera versién de su algoritmo, las prioridades son asignadas a los
objetivos por el usuario. En una segunda versién, se selecciona de forma aleatoria
un objetivo en cada ejecucién. Kursawe [Kurs91| formula una estrategia de evolucién
multiobjetivo basada en orden lexicografico. La seleccién se realiza seleccionando de

forma aleatoria cada uno de los objetivos segiin un vector de probabilidades.

La ventaja de esta aproximacién esta en su simplicidad y en algunos casos puede
identificar soluciones no dominadas sobre un espacio de busqueda concavo, lo cual es
una ventaja respecto a VEGA, aunque esto depende de la distribucién de la poblacion
y del tipo de problema. Sin embargo, en esta aproximacién se tiende a favorecer mas
unos objetivos que otros, lo cual llevard a que la poblacién converja a una parte

limitada del frente Pareto en lugar de distribuirse por todo el frente.

2.4.2 Métodos a posteriori no basados en el concepto Pareto

Como ya se ha dicho, los algoritmos evolutivos multiobjetivo alcanzan su realizacion
plena cuando se utilizan métodos a posteriori. Dentro de este apartado se describen
algunos de los algoritmos evolutivos que utilizan métodos con articulacion de prefe-

rencias a posteriori, pero sin basarse en el concepto de 6ptimo Pareto.

Algoritmo Genético sin Generaciones

Valenzuela-Rendén y Uresti-Charre [Val97] proponen un algoritmo genético que uti-
liza selecciéon sin generaciones, es decir, simplemente se reemplaza el peor individuo
de la poblacién y a continuaciéon se actualizan los valores de adecuacion del resto
de la poblacion. El calculo del valor de adecuacién se hace de forma incremental.
El algoritmo de Valenzuela y Uresti transforma el problema con n objetivos en otro

problema con s6lo dos objetivos:
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1. Minimizar la cuenta de dominacion; la media ponderada del nimero de indi-
viduos que han dominado a este individuo hasta el momento. Este valor se

actualiza en cada generacion de la siguiente forma:
d(z,t+1) =d(z,t) — ked(z,t) + D(z,t)

donde d(z,t) es el valor de la cuenta de dominacién en la iteracién t, ky = 0 en
el experimento realizado por Valenzuela y D(x,t) tiene valor 1 si & es dominado

en la iteracién ¢t y 0 en otro caso.

2. Minimizar la cuenta de nicho; la media ponderada del numero de individuos que
se encuentran proximos a éste, de acuerdo a una cierta funcién de participacion.
Este valor también puede calcularse incrementalmente mediante la siguiente
ecuacién:

w(xz,t+1) = w(x, t) — ky,w(x,t) + nicho(x)
donde w(zx,t) es el valor de la cuenta de dominacién en la iteracién t, k,, = 1/P
en el experimento de Valenzuela (P es el nimero de individuos tomados para
realizar la seleccién por torneo) y nicho(x,t) se refiere al valor de nicho del
individuo z en la iteracién ¢ calculado como en (2.5) tomando djj, = |&/ — z*|.
A partir de las ecuaciones anteriores, el problema se transforma en un problema
de optimizacién con un tdnico objetivo tomando una combinacién lineal de los dos

objetivos anteriores de la forma:
F(zx,t) = cgd(z,t) + cpw(zx, )

siendo ¢4 y ¢, constantes elegidas arbitrariamente que expresan el compromiso entre

los dos objetivos.

Método de las restricciones e

Este método es sugerido por Ritzel y Wayland [Rit94] como un método sencillo de
resolver problemas de optimizacién multiobjetivo utilizando algoritmos genéticos. Se
basa en la minimizacién de una sola de las funciones objetivo (la principal o maés
importante) y se consideran las otras funciones objetivo como restricciones para algin
nivel permitido ¢;. Variando los niveles ¢; se puede obtener todo el conjunto Pareto

6ptimo. El método puede formularse de la siguiente forma:



2.4. Técnicas Evolutivas para Optimizacion Multiobjetivo 101

1. Encontrar el minimo de la r-ésima funcién objetivo, es decir:

Minimizar f.(x)

sujetoa:  fi(x)<e€, i=1,...,n iF#T

2. Repetir el paso anterior para diferentes valores de ¢; hasta encontrar una solucién
satisfactoria.

Para obtener valores adecuados de ¢;, se efectiian normalmente optimizaciones
individuales para cada una de las funciones objetivo en turno. Para cada funcién
objetivo f;(x) hay un vector de disenio dptimo x} para el cual f;(x}) es un minimo.

Sea f;(x¥) el limite inferior de ¢;:

&> filw]) i=1,...,n i#r
y fi(x}) el limite superior de ¢;:

&< filxy) i=1,...,n i#r

Cuando los limites ¢; son demasiado pequenos, no hay solucién y al menos uno

de ellos debe relajarse.

Loughlin y Ranjithan [Lou97] proponen una aproximacién a este método que
llaman NCGA (neighborhood constrained GA) en la que, en lugar de utilizar diferentes
vectores € en diferentes ejecuciones, a cada individuo de la poblacién se le asigna un
vector € diferente. Los vectores € son inicializados dentro de unos niveles de restriccion
maximos y minimos. Para mantener la diversidad en la poblacion, la seleccion se
realiza entre individuos cercanos; es necesario, por tanto establecer un parametro de
distancia para decidir si dos individuos son cercanos; también es necesario establecer

los valores maximos y minimos para cada restriccion.

Algoritmo Genético de Vector Evaluado (VEGA)

David Shaffer [Sch85] desarrolla una extensién para el programa GENESIS de Grefen-
stette [Gre84| en la que se incluyen funciones multiobjetivo. El método utilizado por
Shaffer consiste en utilizar una extensién del Algoritmo Genético Simple (Simple Ge-
netic Algorithm, SGA) que llama Algoritmo Genético de Vector Evaluado (Vector
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FEvaluated Genetic Algorithm, VEGA). La diferencia con el primero se encuentra sélo
en la forma de realizar la seleccion: para un problema con n objetivos, se crean n
subpoblaciones de tamano N/n (suponiendo que N es el tamafio de la poblacién
total). En cada una de estas subpoblaciones se realiza la seleccién de individuos de
forma independiente atendiendo a su objetivo correspondiente para obtener una nueva
poblacion total de tamatnio NV, en la cual se aplicaran en la forma usual los operadores

genéticos del GA (cruce y mutacién).

El esquema de VEGA es el siguiente:

1. Dividir de forma aleatoria la poblacién P, de tamano N en n subpoblaciones
pl

Y, ..., P* de tamano N/n cada una.

2. Calcular la adecuacién de un individuo & que se encuentra en la subpoblacién

P} como el valor de su funcién objetivo iésima, f;(x).

3. Aplicar un operador de seleccién proporcional en cada subpoblacién segiin el va-

lor de adecuacién calculado anteriormente y crear n subpoblaciones @}, .. ., Q7.
4. Unir las n subpoblaciones @}, ..., Q} para formar una nueva poblacién Q;:
— %
Qe = UL, @}

5. Aplicar los operadores de cruce y mutacién en la poblacién (); para crear la

nueva poblacion Py .

Este es el primer esquema practico de Algoritmo Evolutivo que incorpora milti-
ples objetivos, sin embargo tiene algunos problemas. En concreto, este método pro-
duce un problema conocido en genética como especiacién?, es decir, evolucién de dife-
rentes especies dentro de la poblacion global, cada una de las cuales se especializa en
mejorar uno de los objetivos, ignorando el resto. Este problema surge porque con esta
técnica se seleccionan individuos que son buenos en alguna de las funciones objetivo,
sin tener en cuenta las otras. Con esto, se ignoran soluciones que son buenas a través
de todos los criterios; individuos que, sin ser los mejores en ningin objetivo concreto,

son moderadamente buenos en todos los criterios. Esto resulta contrario a nuestro

2Traduccién del término inglés speciation.
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objetivo que es, precisamente, encontrar soluciones de compromiso. Shaffer sugiere
algunas heuristicas para tratar de solucionar este problema; utilizar una heuristica
de seleccién dando preferencia a aquellos individuos con soluciones de compromiso, o

bien dando preferencia al cruce entre individuos de diferentes especies.

La principal ventaja de VEGA es su simplicidad; sin embargo, con esta técnica
no se pueden encontrar soluciones Pareto 6ptimas cuando el espacio de busqueda es

no convexo y no puede encontrar soluciones que se encuentren en una regiéon céncava.

Ritzel y Wayland [Rit94] utilizan una variacién de VEGA en la que incorporan

un parametro para controlar el ratio de seleccién.

Cvetkovié et al. [Cve98] proponen diversas técnicas para solucionar los pro-
blemas de VEGA; esperar un cierto nimero de generaciones antes de mezclar las
poblaciones, o no realizar la mezcla de poblaciones y en su lugar realizar copias o

migraciones de una cierta cantidad de individuos desde una subpoblacién hasta otra.

Tamaki et al. [Tam95] desarrollan una técnica de elitismo en la cual los in-
dividuos no dominados de cada generacién se mantienen en la siguiente generacion.
Esta aproximacién realmente es una mezcla entre VEGA y seleccién Pareto (ver
seccién 2.4.3). En una versién posterior de este algoritmo, llamado estrategia de
Reserva Pareto, Tamaki et al. [Tam96] también utilizan una funcién de participacién
de la adecuacion entre individuos no dominados para mantener la diversidad en la

poblacién.

Algoritmo Genético Basado en Pesos

Hajela y Lin [Haj92] proponen un Algoritmo Genético Basado en Pesos (Weight-
Based Genetic Algorithm, WBGA); incluyen los pesos de cada objetivo dentro del
cromosoma. Es decir, para cada solucién x se asocia un vector de pesos diferente

w = (wy,...,w,), tales que ), w; = 1. La funcién de adecuacién es de la forma:
F(z) =) w;fi(z) (2.3)
i=1

donde w; es el peso para el objetivo i-ésimo asociado a la solucién x y f/(x) es el

valor normalizado de la funcién objetivo i-ésima para la solucién x:

_ film) —

- fmaw _ fmm
i i

fi()
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siendo f™m y fma® Jos valores minimo y méximo respectivamente para la funcién

objetivo i-ésima dentro de la poblacion.

En este esquema, lo importante es mantener la diversidad de pesos en la poblacion
) )
para ello Hajela y Lin utilizan una funcidn de participacion® de la adecuacién de la
formas
d; @
1 _ J y . . '
paTtiCipaCiO’n(dj ) = Oparticipacién St d]k < Oparticipacién
0, en otro caso

(2.4)

con o = 1y Oparticipacion € €l factor de participacion entre 0.01 y 0.1 El valor d;;, hace
referencia a la distancia entre los pesos de la solucién j-ésima 2’ y la solucién k-ésima

xk:

dji, = |w’ — w"|

donde w’ y w* son los vectores de pesos asociados a las soluciones &/ y x*.

Para una solucién &’ se define el valor cuenta de nicho como:

N
nicho(z?) = Zparticipacio’n(dj ) (2.5)
k=1

donde N es el nimero de soluciones en la poblacion.
La adecuacion de una solucién x queda, por tanto, modificada de la forma:

Fle)= mffgf()w)

La ventaja de este método es su simplicidad y eficiencia al no requerir comprobar
la no dominacién y el uso de una funcién de participacién consigue una buena diver-
sidad de la poblacién evitando una convergencia prematura; sin embargo, no resulta

facil determinar el factor de participacion, incrementandose el nimero de parametros

requeridos por el algoritmo genético.

Otra propuesta de Hajela y Lin [Haj92] para mantener la diversidad es utilizar

un esquema similar al VEGA para mantener la diversidad entre los vectores de pesos:

1. Crear k vectores de pesos w!, ..., w*.

2. Repetir para 7 = 1 hasta k.

3Traduccién del término inglés sharing.
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(a) Evaluar los individuos de la poblacién P; con el vector de peso w'’ segiin

la ecuacion (2.3).

(b) Seleccionar los N/k mejores individuos para crear la subpoblacién P;.

3. Realizar la seleccién, cruce y mutacién en las subpoblaciones P/, ..., PF para
crear nuevas subpoblaciones Q}, ..., QF.
4. Combinar las subpoblaciones Q}, . .., Q¥ para formar una nueva poblacién P;:

La ventaja de esta aproximacion es que no requiere determinar el factor de
participacion.

Coello [Coe96, Coe97] propone dos variaciones del método utilizado por Hajela y
Lin. En la primera aproximacion, se debe establecer un conjunto de pesos predefinidos
que se utiliza para expandir multiples pequenas subpoblaciones que evolucionan de
forma separada, pero concurrente, convergiendo cada una a un punto Pareto. Esta
técnica resulta eficiente y relativamente simple, sin embargo no siempre resulta facil

establecer un conjunto de pesos apropiado para encontrar el frente Pareto.

En su segunda aproximacién, Coello propone el uso de un wvector ideal local, el
cual se calcula en cada generacién y la seleccion se realiza por torneo min-max. Es
decir, un individuo se considera el ganador de un torneo si su desviacién maxima con
respecto al vector ideal es la menor de entre todos sus competidores. Este método
también incorpora una funcién de participacién para evitar la convergencia prematu-
ra. Esta aproximacién, al no utilizar pesos, resulta mucho mas eficiente, aunque

depende en este caso del valor opg,ticipacisn Para obtener buenos resultados.

Murata e Ishibuchi [Mur95] proponen un Algoritmo Genético de Pesos Aleato-
rios (Random Weighted Genetic Algorithm, RWGA) similar al anterior WBGA, con
la diferencia que a cada individuo se le asocia un vector de pesos aleatorios. En el
algoritmo RWGA, la diversidad entre soluciones no dominadas se mantiene de dos
formas: (i) utilizando un vector de pesos aleatorio para evaluar cada solucién, y (ii)
utilizando un operador de intercambio que reemplaza soluciones de la poblacién por
otras soluciones de un conjunto externo. Por otra parte, RWGA mantiene el elitismo,
ya que el conjunto de soluciones no dominadas que se obtiene en cada generacion se

mantiene separado de la poblacién actual.
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Uso de la Teoria de Juegos

Si tenemos un problema con n objetivos, podemos utilizar la teoria de juegos asu-
miendo un jugador por cada objetivo. Cada jugador intentarda minimizar uno de los
objetivos. Suponiendo un juego no cooperativo finalmente se llegard a un punto donde
se producird la convergencia entre los distintos jugadores; a este punto se le denomina
solucidn de equilibrio Nash [Nash50] y representa una condicién de equilibrio estable,
en el sentido de que ningin jugador puede desviarse unilateralmente de dicho punto

para mejorar su propio criterio.

Périaux et al. [Per97] proponen un algoritmo genético basado en esta aproxi-
macién. Utilizan dos jugadores sin cooperaciéon representados por dos subpoblaciones
del algoritmo genético. En cada iteracién se aplican los operadores genéticos de for-
ma independiente en las subpoblaciones para minimizar cada objetivo por separado y
después el mejor individuo de cada poblacién migra a la otra poblacién. Este proceso

se repite hasta que se alcanza el equilibrio Nash.

La principal ventaja de este método es su eficiencia computacional, aunque en
el trabajo de Périaux no era posible generar mas de una solucién no dominada. Sin
embargo, es posible extender esta aproximacién a n jugadores (siendo n el nimero
de objetivos) y obtener miltiples puntos de equilibrio Nash con los cuales se puede
encontrar el frente Pareto. En este caso, utilizar el juego cooperativo resultaria mejor

que utilizar el juego no cooperativo [Rao87].

Uso del Género para identificar objetivos

Robin Alleson [Alle92] utiliza una técnica poblacional basada en VEGA la cual re-
quiere diferenciacion entre géneros masculino y femenino de forma que sélo se permite
el cruce entre individuos de diferente género. La poblacion se inicializa con indivi-
duos a los cuales se asigna el género de forma aleatoria, con igual probabilidad para
cada género, de forma que se espera un nimero similar entre individuos masculinos
y femeninos. Sin embargo, este equilibrio no se mantiene después de aplicar los ope-
radores genéticos. En cada generacion, el peor individuo de cada género se elimina
siendo reemplazado por otro individuo escogido aleatoriamente del mismo género.
Alleson usa estrategias evolutivas para implementar una especie de atractores sexua-
les que modifican la forma en que se efectiia el cruce. La idea es modelizar la atraccion

sexual que algunos individuos tienen hacia otros en la naturaleza.
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Lis y Eiben [Lis96] también incorporan el género en su algoritmo genético,
aunque de una forma mas general. En este caso, el nimero de géneros no esta limitado
a dos, sino que hay tantos géneros como objetivos. Otra diferencia de este algoritmo
consiste en el operador de cruce, que permite cruzar varios padres (més de dos) para
obtener un solo hijo, en lugar del cruce tradicional en el que dos padres generan dos
hijos. La idea consiste en seleccionar un padre de cada género para la obtencion de
un hijo. Por tanto, si tenemos n objetivos, tenemos n géneros y se cruzaran n padres
para obtener un hijo. Por ultimo se mantiene una lista de individuos no dominados,
que se actualiza en cada generacién eliminando los individuos que dejan de ser no
dominados y anadiendo los nuevos individuos no dominados. Al final del algoritmo,

en esta lista se encuentran las soluciones Pareto 6ptimas.

Estrategia de Evoluciéon Presa-Depredador

Laumanns et al. [Lau98] sugieren una estrategia de evolucién multiobjetivo que no
usa la dominacién para asignar un valor de adecuacion, sino que utiliza el concepto de
presa-depredador. Las presas representan un conjunto de soluciones; los depredadores
se asocian con una funcién objetivo en concreto de forma que haya por lo menos un
depredador por cada funcién objetivo; por tanto si tenemos una funcién con n obje-
tivos, el nimero de depredadores deberd ser mayor o igual que n. Cada depredador
busca en sus inmediaciones alguna presa y captura aquella que tiene el peor valor en
la funcién objetivo asociada a dicho depredador. Cuando se captura una presa, se
obtiene una nueva solucién mutando y cruzando alguna otra presa que se encuentre
cercana. Es decir, en este esquema tenemos funcionando miltiples depredadores si-
multaneos, cada uno de ellos favoreciendo cada uno de los objetivos; eventualmente

se encontraran soluciones buenas para todos los objetivos.

La mayor ventaja de este esquema es su simplicidad, sin embargo no utiliza
ningin método para mantener la diversidad de las soluciones. Por otra parte, es
necesario definir la relacion entre presa y depredador de forma adecuada; si hay
demasiadas presas y pocos depredadores, se enfatizan los éptimos de objetivos indi-
viduales, sin encontrar soluciones con valores intermedios en todos los objetivos; pero

si hay demasiados depredadores y pocas presas, ocurre lo contrario.

Deb [Deb0la] propone una modificacién del esquema anterior introduciendo

un conjunto de pesos, de forma que a cada depredador se asocia un vector de pesos
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diferentes. Cada depredador evaliia sus presas con respecto a la suma ponderada de los
objetivos. Puesto que cada depredador enfatiza mas las soluciones correspondientes a

su vector de pesos, este algoritmo es capaz de mantener la diversidad en las soluciones.

Algoritmo Genético con Participacion Distribuida

Hiroyasgu et al. [Hir99] sugieren una algoritmo genético con participacién distribuida.
Se utiliza el modelo de islas para mantener la diversidad. La poblaciéon se divide en
un nimero de subpoblaciones (o islas) y los operadores genéticos se aplican de forma
independiente en cada isla. Se permiten migraciones ocasionales de soluciones de unas
islas a otras. Cuando el tamano del conjunto no dominado es mayor que un niimero
dado, aplicando una funcién de participacién con un valor perticipacisn adecuado,

entonces estas soluciones se dividen nuevamente en mas islas y contintiia el proceso.

Método del Aprendizaje por Refuerzo Distribuido

Mariano y Morales [Mar00] sugieren un método de aprendizaje por refuerzo distribui-
do, en el cual una familia de agentes son asignados a las diferentes funciones objetivo.
Cada agente propone una solucién que optimiza su funcién objetivo. Todas las solu-
ciones se combinan y se identifica el conjunto de soluciones no dominadas. Cada
soluciéon no dominada es recompensada. El mecanismo de recompensa proporciona

al algoritmo una direccién para moverse hacia la regién Pareto-6ptima.

Sistema Neuro-Evolutivo Multiobjetivo (MONESSY)

Koppen et al. [Kop97] proponen un sistema neuro-evolutivo (Neural Evolutional
Strategy SYstem, NESSY) para optimizacién con un tdnico objetivo; este sistema
tiene una red neuronal con tres capas; en la primera capa (de solucién), cada neurona
representa un vector de variables de decisién; en la segunda capa (de generacién),
cada neurona representa una sola variable de decisiéon. Por tanto, si hay p variables
de decisidn, en esta capa tenemos p neuronas. Por iltimo, la tercera capa (de salida)
representa el objetivo a optimizar. Koppen et al. sugieren también una ampliacién de
NESSY para tratar multiples objetivos (MONESSY) utilizando multiples neuronas
en la capa de salida. La adecuacion de las neuronas se realiza eligiendo una funcién

objetivo aleatoria.
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2.4.3 Métodos no elitistas basados en el concepto Pareto

Los algoritmos revisados en este apartado realizan también una seleccién de preferen-
cias a posteriori de igual forma que los del apartado anterior, pero a diferencia de los
anteriores, estos algoritmos se basan en el concepto Pareto para comparar diferentes

soluciones y hacer la seleccion de individuos.

Algoritmo de Ordenacién Pareto

Goldberg [Gol89] es el primero en introducir la asignacién de adecuaciones basada
en la no dominacion para resolver los problemas que presenta el algoritmo VEGA de
Shaffer. Con este método, la poblacién es ordenada en base a la no dominacion, a
través de la obtencién de frentes Pareto optimales. Primero se identifican y marcan
todos los individuos no dominados en la poblacién, asignando a todos la posicién 1
(primer frente Pareto optimal). Estos individuos son ignorados temporalmente del
proceso y se identifica el siguiente conjunto de individuos no dominadas, asignando
a todas la posicién 2 (segundo frente Pareto optimal). El proceso continia hasta
que toda la poblacion esta clasificada. Las probabilidades de selecciéon pueden ser
entonces asignadas de acuerdo a las posiciones de los individuos. Goldberg sugiere
que, para mantener una diversidad apropiada en la poblacion, este método debe ser

usado en combinacién con alguna técnica de formacién de especies y nichos.

La mayor desventaja de la ordenaciéon Pareto es que no existen algoritmos efi-
cientes para comprobar la no dominacién en un conjunto de soluciones factibles. La
eficiencia de estos algoritmos disminuye drasticamente cuando aumenta el tamafo
de la poblacién o el nimero de objetivos. Por otra parte, la necesidad de utilizar
una funcién de participacion para la formacién de nichos, requiere estimar el valor de
Oparticipacion 10 cual no resulta facil y en general, la eficiencia del algoritmo depende en
gran medida de dicho valor. A pesar de estos inconvenientes, la ordenacién Pareto es
la forma méds apropiada para generar soluciones que cubran el frente Pareto comple-
tamente en una sola ejecuciéon del algoritmo genético, siendo ademéas independiente

de la forma o continuidad del frente Pareto.
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Algoritmo Genético con Multiples Objetivos (MIOGA)

Fonseca y Fleming [Fon93] proponen un algoritmo genético con miltiples objetivos
(Multiple Objective Genetic Algorithm, MOGA) en el cual el rango de un cierto in-
dividuo corresponde al nimero de individuos en la poblacién actual que lo dominan.

El rango de un individuo puede calcularse de la forma:
rango(x) =1+ p(x)

donde p(z) es el niimero de individuos de la poblacién que dominan a .

Todos los individuos no dominados tienen rango 1, mientras que los individuos
dominados se penalizan de acuerdo a la densidad de poblacién de la regién correspon-
diente.

La funcién de adecuacién se asigna de la siguiente forma:
1. Ordenar la poblacién segiin la funcién rango.

2. Asignar la adecuacién a los individuos interpolando desde el mejor (rango 1)
hasta el peor (rango k < N) de acuerdo a alguna funcién normalmente lineal,

aunque podria ser una funcion no lineal.

3. Calcular la media de la adecuacién de individuos con el mismo rango, de forma
que todos ellos sean muestreados con la misma frecuencia. Este procedimiento

mantiene la adecuacion de la poblacion constante.

Tal como Goldberg y Deb [Gol91] sefialan, este tipo de asignacién en bloque de la
adecuacion produce una gran presion de selecciéon, que puede llevar a una convergencia
prematura. Para evitar esto, Fonseca y Fleming utilizan un método de formacién de
nichos para distribuir la poblaciéon por todo el frente Pareto 6ptimo. La funcién de
participacién se define de la forma usual tal como se indica en la ecuacién (2.4) con
a = 1. La distancia entre individuos se calcula como la distancia euclidea normalizada

en el espacio de las funciones objetivo.

n (k) _ £ ; 2
- |5 (Kot

=1

donde f™**y f/™" son los valores maximos y minimos respectivamente para la funcién

objetivo i-ésima. El contador de nicho se define sélo entre individuos con igual valor
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de rango Pareto:
' ()
nicho(x’) = Z participacion(d;y)
k=1

siendo 1(7) el niimero de individuos cuyo rango es igual a x7.

Algoritmo Genético de Ordenacién No Dominada (NSGA)

Srinivas y Deb [Sri94] implementan la idea de Goldberg con algunas variaciones en
su Algoritmo Genético de Ordenacién No Dominada (Non-dominated Sorting Ge-
netic Algorithm, NSGA). Este algoritmo se basa en mantener miltiples niveles de
clasificacién de los individuos. Es decir, los individuos se clasifican por frentes no
dominados. Antes de realizar la seleccién, se ordena la poblacion en base a la no
dominacién: todos los individuos no dominados se clasifican en una categoria con un
valor de adecuacion ficticio proporcional al tamano de la poblacién, para que todos
los individuos tengan la misma probabilidad de reproducirse. Seguidamente, y con
objeto de mantener la diversidad, se calcula la funcién de participacion para estos
individuos a partir de su valor de adecuacién ficticio. Se pasa entonces al siguiente
nivel de individuos no dominados. El proceso contintia hasta que todos los individuos

de la poblacion son clasificados.

Para este método se utiliza una selecciéon proporcional estocastica. Puesto que
los individuos del primer nivel siempre tendran el maximo valor de adecuacién, con
este esquema de seleccion siempre conseguiran mas copias que el resto de la poblacion.
Esto permite buscar regiones no dominadas y converger rapidamente a tales regiones.
Se utiliza una funcién de participacién para mantener la dispersion entre los individuos
de cada frente no dominado. La distancia de participacién entre dos individuos se
calcula como la distancia euclidea normalizada en el espacio de decision, a diferencia

de MOGA donde se calcula en el espacio objetivo, es decir:

p k 2

J
di = Ty —
jk — rmaT _ mmin
=1 { i
donde z™¥ y z™m" son los valores maximos y minimos respectivamente para el
parametro de decisién i-ésimo.
El valor de la funcién de participacién se calcula utilizando la ecuacién (2.4) con

o = 2, teniendo en cuenta solamente los individuos pertenecientes al mismo frente
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Pareto.

La eficiencia de NSGA reside en la forma en que multiples objetivos se reducen
a un solo valor de adecuacion ficticio utilizando un procedimiento de ordenacién no
dominado.

Leung et al. [Leu98|] realizan una modificacién de NSGA introduciendo un
criterio de aceptacién basado en el enfriamiento simulado. En esta aproximacién se
realiza una ordenacién no dominada en un algoritmo genético de enfriamiento (Non-
dominated Sorting in Annealing Genetic Algorithm, NSAGA) utilizando el concepto
de reducciéon de la temperatura del enfriamiento simulado. La poblaciéon de hijos
es aceptada cuando la probabilidad de crear tal poblacién y, de aceptarla, (con una

temperatura dada) es la apropiada.

Algoritmo Genético Pareto con Nichos (NPGA)

Horn y Nafpliotis [Hor93] proponen un esquema de seleccién de torneo basado en la
dominacién Pareto (Niched Pareto Genetic Algorithm, NPGA). La diferencia de este
método con respecto a los anteriores estd en su operador de seleccién; en lugar de
utilizar una seleccién proporcional, NPGA utiliza una seleccion de torneo. El torneo

entre dos individuos 7 y j se realiza de la siguiente forma:

1. Seleccionar una subpoblacién aleatoria P; de tamafio N; < N (tipicamente

2. Calcular a; como el nimero de individuos de P; que dominan al individuo 7 y

a; como el numero de individuos de P, que dominan a j.
3. Siay; =0y o > 0 elegir s.
4. Sia; >0y a; =0 elegir j.

5. En otro caso, calcular el valor para la cuenta de nicho de 7 y de j y elegir el

individuo con menor cuenta de nicho.

Horn y Nafpliotis definen la funcién de adecuacion en el dominio de los objetivos
y se sugiere utilizar para la distancia una métrica que combine tanto los dominios de
los objetivos como los dominios de las variables de decision, construyendo asi lo que

llaman una funcion de participacion anidada.
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La mayor ventaja de este método reside en que al no aplicar la selecciéon Pareto
a toda la poblacion, sino sélo a una parte, resulta un algoritmo muy eficiente; sin
embargo, ademads de establecer el factor de participacion, este algoritmo requiere que
se elija un valor adecuado para el tamano del torneo, lo cual complica todavia mas

su uso en la practica.

Erickson et al. [Eri01] proponen una versién mejorada del algoritmo original
NPGA. En NPGA2 se utiliza un método de seleccion por torneo de igual forma que
en NPGA, pero a diferencia de éste, se utiliza el grado de dominacién de un individuo

como su rango, es decir, el torneo se realiza de la siguiente forma:
1. Seleccionar un grupo de k& competidores.

2. Para cada competidor 7, calcular su rango r; como el nimero de individuos de

la poblacion que le dominan.
3. Si hay un solo competidor ¢ con el valor de rango r; més bajo, entonces elegir ;.

4. En otro caso, si tenemos varios competidores con el menor valor de rango,
calcular la cuenta de nicho de cada uno de dichos competidores y elegir aquel
con menor cuenta de nicho. El cdlculo de la cuenta de nicho se realiza de igual
forma que en el algoritmo NPGA original.

La ventaja de esta modificacién del algoritmo es que ahora la seleccién se realiza
de forma determinista, con lo cual se ha eliminado gran parte del ruido que se produce

en el algoritmo NPGA original.

2.4.4 Métodos elitistas basados en el concepto Pareto

La introduccion de elitismo dentro de los algoritmos evolutivos multiobjetivo da lu-
gar a una nueva generacion de algoritmos. Estos algoritmos evolutivos realizan una
articulacion de preferencias a posteriori y se basan en el concepto Pareto. En este
apartado se discuten los algoritmos evolutivos multiobjetivo con elitismo de mayor

relevancia.
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Algoritmo Genético de Ordenacién No Dominada Elitista (NSGA-II)

Deb et al. [Deb00b] proponen un algoritmo genético de ordenacién no dominada con
elitismo. NSGA-II utiliza una estrategia elitista junto con un mecanismo explicito de
diversidad. En realidad, este algoritmo se diferencia en muchos aspectos del original
NSGA, aunque los autores han decidido mantener el nombre NSGA-II para referenciar
su origen.

En NSGA-II, a partir de la poblacién P; se crea una nueva poblacion de descen-
dientes ();. Estas dos poblaciones se mezclan para formar una nueva poblacion R,
de tamatio 2N (siendo N el tamaifio de la poblacién original P;). Los individuos de
la poblaciéon R; se ordenan por frentes no dominados y se obtiene la nueva poblaciéon
P, ., aplicando a R; una seleccién por torneo junto con un mecanismo de nichos para

mantener la diversidad.

El esquema de NSGA-II es el siguiente:

1. Crear una nueva poblacién @; de N individuos a partir de la poblacién P; (de

N individuos) aplicando los operadores evolutivos de cruce y mutacién,
2. Combinar las poblaciones P; y (Q; para crear una nueva poblacién R; = P, U Q.

3. Ordenar los individuos de R; por frentes no dominados y asignar a cada indi-

viduo un rango r; segun el frente en el que se ordena.

4. Crear una nueva poblacién P, seleccionando N individuos de la poblacién R,
utilizando el operador de seleccién con nichos.

La seleccion por torneo con nichos compara dos soluciones y devuelve la ganadora del

torneo asumiendo que cada solucién ¢ tiene dos atributos:
1. Un rango de no dominacién r; dentro de la poblacién.

2. Una distancia de nicho local d;, que es una medida del espacio de bisqueda
alrededor de la solucién 7 que no estd ocupado por ninguna otra solucién de la

poblacién.

Basandose en estos dos atributos, una solucién ¢ se prefiere a una solucion j si ocurre

alguna de las siguientes condiciones:
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1. Si la solucién 7 tiene mejor rango que j, es decir, si r; < 7.

2. Si las soluciones ¢ y j tienen el mismo rango, pero la solucién ¢ tiene mejor

distancia de nicho que la solucién j, es decir, r; = r; y d; > d;.

La primera condicién asegura que la solucién escogida se encuentra en un frente no
dominado mejor. La segunda condicién resuelve el conflicto en caso de que ambas
soluciones se encuentren en el mismo frente, decidiéndose por aquella solucién que
tenga una mejor distancia de nicho, asegurando por tanto la diversidad. La distancia
de nicho d; puede calcularse de muchas formas. En NSGA-II, dicha métrica se calcula

de la siguiente forma:

e Sea F; el conjunto de individuos de la poblacién que pertenecen al mismo frente

Pareto que el individuo 1.
e Para cada funcién objetivo j =1,...,n:

— Ordenar los individuos de JF; segun el valor de la funcién objetivo f; en

una lista l;

- f;“ es el valor de la funcién j para el individuo en la lista l; siguiente al
individuo %.
- f;_l es el valor de la funcién j para el individuo en la lista lj- anterior al

individuo 7.
El valor de la distancia d; se calcula de la forma:

n i+1 i—1
oS B
Jj=1

maxr __ fmin
f J f J
donde fj"** y f}"i" son los valores méximos y minimos para la funcién objetivo
j-ésima en toda la poblacién. Esta métrica denota el valor normalizado de

la mitad del perimetro del hipercubo definido por las soluciones mas cercanas

situadas como vértices.

Deb y Goel [Deb01b] modifican el algoritmo NSGA-II para incluir una técnica
de elitismo controlado; en esta técnica se restringe el nimero de individuos elitistas,
haciendo que se mantenga la diversidad no sélo entre soluciones pertenecientes al

mismo frente no dominado, sino también entre soluciones pertenecientes a frentes
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distintos. En concreto, el nimero de individuos de cada frente, se restringe de forma

adaptativa utilizando una distribucién geométrica de la forma:
n; =Tni—

donde n; es el maximo nimero de individuos permitidos en el frente i-ésimoy r < 1 es
la tasa de reduccién. Es importante establecer un valor adecuado para el parametro
r para mantener un equilibrio correcto entre exploracion y explotacién del espacio de
busqueda. En general, el valor éptimo de r depende del problema y resulta dificil de

establecer de forma tedrica.

La técnica de elitismo controlado permite disminuir la presién de seleccién que
produce el algoritmo NSGA-II debido a las soluciones elitistas, conseguiéndose una
poblacién mas dispersa. Deb y Goel indican también que su técnica de elitismo con-
trolado es genérica y puede implementarse con cualquier otro algoritmo multiobjetivo

elitista.

Algoritmo Genético Pareto basado en la Distancia (DPGA)

Osyczka y Kundu [Osy95] proponen utilizar un algoritmo genético Pareto basado en la
distancia (Distance-based Pareto Genetic Algorithm, DPGA). La idea de este método
es utilizar el teorema del contacto [Lin76] para determinar las distancias relativas de
una solucién dada al conjunto Pareto; en este algoritmo se mantiene separada una
poblacién de individuos elitistas E = (e, ..., eX) y la adecuacién de un individuo
en la poblacién viene determinada de forma directa por el valor de la distancia de
dicho individuo al conjunto de individuos elitista. La distancia de una solucién x al

cada individuo e* perteneciente al conjunto F se calcula de la forma:

Se halla la distancia minima d* para el individuo x:

. K
d™"(x) = min d*(x)
k=1
siendo k* el indice para el cual d*" (z) = d™"(z)

Si  es no dominado, su adecuacion se calcula de la forma:

F(z) = F(e") + d™"(x)
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y en ese caso, el conjunto E se actualiza anadiendo la nueva solucién « y eliminando

aquellas soluciones ¥ dominadas por .

Si  es dominado, su adecuacion se calcula como:
F(x) = max{0, F(e*") — d™™(x)}
Por tltimo, se calcula la maxima adecuacion entre todas las soluciones elitistas:

Fraz = Iglé'l}(F(ek)

y se asigna a todas las soluciones elitistas una adecuacion igual a Fj, 4.

Este método es, en cierta forma, parecido a la aproximacién Min-Max descrita
previamente, con la diferencia de que en este caso no se requieren pesos para cada
objetivo, ni hace falta una funcién de participacion para mantener la diversidad en la

poblacién.

La principal ventaja de este método es su eficiencia y relativa simplicidad;
ademads, no necesita una funciéon de participacion explicita. Sin embargo, requiere
definir valores de penalizacion para las restricciones y otro valor llamado distancia
de inicto que se utiliza para escalar las cantidades entre las diferentes soluciones.
Si alguno de estos valores no se escoge de forma adecuada, el algoritmo salta entre
las regiones factibles y no factibles, perdiendo consecuentemente porciones del frente

Pareto.

Algoritmo Evolutivo con Fuerzas Pareto (SPEA)

Zitzler y Thiele [Zit98] proponen un algoritmo evolutivo elitista que llaman de fuerzas
Pareto (Strength Pareto Evolutionary Algorithm: SPEA). Este algoritmo introduce
elitismo manteniendo una poblacién elitista separada E = (e, ..., eX). Para crear

la poblacién E' se realiza lo siguiente:

1. Obtener todas las soluciones no dominadas de P.

2. Si el tamafio de E es mayor que un tamano maximo Ng, entonces eliminar de
FE aquellas soluciones con peor valor de dispersién mediante un procedimiento

de clustering.
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Ademads de mantener el elitismo, la poblaciéon E' se utiliza para calcular la adecuacion,
de forma que la poblacién evolucione hacia el frente Pareto verdadero mas eficiente-
mente. A cada solucién de la poblacion elitista e se le asigna un valor de adecuacion
llamado fuerza (Strength) que se calcula como:

F(e) = S(e) = ]z;(j)l

siendo n(e) el nimero de soluciones de P dominadas por e.

La adecuacion de un individuo & perteneciente a la poblacién se calcula como:

F)=1+ Y  Se)

ecE(z)

donde E(zx) es el conjunto de soluciones e € E que dominan a .

La seleccién se realiza mediante torneo aplicado a la union de las poblaciones

P U E para crear una nueva poblacion P.

Una ventaja de este algoritmo es que resulta facil calcular la adecuacién, que
se hace de forma similar a como se hace en MOGA. Ademas, el clustering asegura
encontrar las soluciones con una mayor diversidad; sin embargo, SPEA introduce
un nuevo pardmetro (Ng) que hay que establecer de forma adecuada para que el
algoritmo funcione correctamente; si Ng es demasiado grande, se pierde la diversidad,

pero si es demasiado pequenio se pierde el efecto de elitismo.

Zitzler et al. [Zit01b] realizan una mejora de SPEA a la que denominan SPEAZ;
las principales diferencias entre SPEA2 y su antecesor son:

e Se utiliza un esquema de asignacién de adecuacién mejorado, donde se tiene en
cuenta para cada individuo cuantos individuos domina y por cuantos individuos

es dominado.

e Seincorpora una técnica de estimacién de densidad segin el vecino mas proximo,

que permite una guia mas precisa en el proceso de busqueda.

e Un nuevo método de truncamiento del archivo permite mantener las soluciones

que se encuentran en los limites.

Los autores afirman que SPEA2 ha mostrado resultados de rendimiento, convergencia

y diversidad mejores que el algoritmo original SPEA.
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Algoritmo Genético Termodindmico (TDGA)

Kita et al. [Kit96] proponen una funcién de adecuacién basada en el concepto ter-
modindmico de minima energia que llaman algoritmo genético termodindmico ( Ther-
modynamic Genetic Algorithm: TDGA); en este método, la adecuacién de un indi-

viduo se calcula como el valor de la energia:
F(x,t) = E(x) — H(x)T(t)

donde E(x) es el valor medio de energia de la solucién x, que se calcula como el rango
de no dominacién. El término H(x) define la entropia de  y es una medida de la

diversidad. Por ultimo, T'(¢) es el factor de enfriamiento en la generacién t.

Estrategia de Evolucién con Archivo Pareto (PAES)

Knowles y Corne [Kno00] proponen utilizar una estrategia de evolucién con archivo
Pareto (Pareto-Archive Evolution Strategy: PAES). El esquema PAES utiliza una
estrategia de evolucién (1 + 1)-ES, es decir, se utiliza el operador de mutacién (no
existe el cruce) sobre un solo padre para producir un hijo. Para realizar la comparacién
entre dos individuos, PAES utiliza el concepto Pareto y mantiene una poblacion de

individuos no dominados (el archivo). El esquema es el siguiente:

1. Seleccionar un individuo aleatorio de la poblacién: p.
2. Aplicar la mutacién a p para obtener un hijo: c.

3. Si p domina a ¢, entonces ¢ es rechazado.

4. Si ¢ domina a p, entonces c¢ sustituye a p.

5. Si p y ¢ son no dominados respectivamente, entonces:

(a) Si existe algin otro individuo & dentro de la poblacién que domina a ¢,

entonces rechaza a c.

(b) Si ¢ domina a algin individuo @ dentro de la poblacién, entonces x es

sustituido por c.

(c) En otro caso, ¢ sustituye a su padre p si su valor de diversidad es menor.
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Para calcular el valor de diversidad se divide cada objetivo en 2¢ divisiones
iguales, donde d es un parametro definido por el usuario; el espacio objetivo queda
por tanto dividido en (Qd)n hipercubos n-dimensionales de igual tamano. El valor de
diversidad para una solucién dada se calcula como el nimero de individuos que se

encuentran ubicados en el mismo hipercubo de dicha solucién.

Con objeto de dar una perspectiva global al esquema PAES, Knowles y Corne
introducen el concepto de estrategia de evolucion con multiples miembros, es decir,
un algoritmo (1 + A)-PAES, donde un padre es mutado A veces, creando cada vez un
hijo. La mejor solucién entre el padre y los A hijos serd la que pase a la siguiente

generacion.

Por dltimo, también se propone un (u + A)-PAES, donde p padres generan A
hijos; en este caso, tanto los padres como los hijos compiten para pasar a la siguiente

generacién.

Algoritmo Genético con Seleccién basada en Particiones Pareto (PESA)

Corne et al. [Corn00] proponen un algoritmo genético con estrategia de seleccién
basada en Particiones Pareto (Pareto Envelope-based Selection Algorithm: PESA).
Este algoritmo tiene muchas similitudes con PAES; calcula el valor de diversidad de
un individuo dividiendo el espacio de bisqueda en hipercubos de igual forma que
PAES; sin embargo, la diferencia fundamental es que PESA es una técnica basada
en poblacién, mientras que PAES es un método de busqueda local; esto hace que
sean algoritmos fundamentalmente distintos. PESA mantiene una poblacién P de
individuos y otra poblacién externa (elitista) F.

El esquema basico de PESA es el siguiente:
1. Generar y evaluar la poblacién inicial P e inicializar £ al conjunto vacio.
2. Incorporar las soluciones no dominadas de P a F.

3. Si se alcanza el criterio de parada, devolver F como resultado; en otro caso,

generar una nueva P repitiendo lo siguiente:

e Seleccionar dos padres de E, generar un hijo mediante cruce y mutacién y

otro hijo mediante s6lo mutacién de uno de los dos padres.

4. Volver al paso 2.
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Posteriormente, Corne et al. [Corn01] realizan una nueva versién de PESA a
la que denominan PESA-II que utiliza seleccion basada en la region; en este tipo de
seleccion, no se calcula la adecuacion de un individuo aislado, sino que se calcula la
adecuacion de una cierta regién (o hipercubo); una vez seleccionado un hipercubo, el
individuo concreto dentro de dicho hipercubo se elige de forma aleatoria. Este tipo
de seleccion favorece la diversidad, ya que aumenta la probabilidad de seleccionar

individuos que se encuentran més aislados.

Algoritmo Genético Desordenado Multiobjetivo (MOMGA)

Veldhuizen [Vel99] propone una aproximacién completamente distinta para optimi-
zacion multiobjetivo. Modifica el algoritmo genético desordenado para un solo obje-
tivo de Goldberg et al. [Gol89b] para encontrar multiples soluciones Pareto en opti-

mizacion multiobjetivo.

El algoritmo genético desordenado para un tnico objetivo (messy Genetic Al-
gorithm, mGA) se basa en resolver de forma secuencial las dos tareas de identificar
los bloques constructivos de un problema (soluciones parciales correspondientes a la
solucién 6ptima) y combinar dichos bloques. Cada individuo tiene cromosomas con
informacién de los genes (posiciones) y de los alelos (valor del bloque constructivo en
dicha posicién). En una primera fase, se identifican los alelos y en una segunda fase
se combinan entre ellos para formar la solucién completa. En ambas fases se utiliza
una técnica de seleccién por torneo, anadiendo en la primera fase una técnica de nicho

para obtener una buena diversidad entre los bloques constructivos.

El algoritmo desordenado multiobjetivo (Multi-Objective Messy Genetic Algo-
rithm, MOMGA) trata con miiltiples objetivos, por tanto la evaluacién y comparacién
de los cromosomas resulta mas complicada. Cada cromosoma tiene ahora n valores
diferentes para las funciones objetivo. Se realiza una comparacién en base a la do-
minacion Pareto. Las dos fases se realizan de forma similar a mGA, aunque para
mantener la diversidad se utiliza la técnica del torneo con nichos utilizada en NPGA.
Por otra parte, en la segunda fase se mantiene una poblaciéon externa de soluciones
no dominadas que asegura el elitismo.

Veldhuizen también describe una versién concurrente de MOMGA (CMOMGA)
proponiendo aplicaciones paralelas de MOMGA utilizando diferentes individuos ini-

ciales aleatorios y realizando intercambios ocasionales entre individuos pertenecientes
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a MOMGAs diferentes para mejorar la diversidad. Cuando todos los MOMGASs ter-
minan, se combinan todas las poblaciones externas de soluciones no dominadas en

una sola que contiene los individuos no dominados globales.

Zydallis et al. [Zyd01] realizan una ampliacién que llaman MOMGA-II en la cual
se realiza una inicializacion de la poblacién de forma que todos bloques constructivos
se encuentren en la poblacién inicial. Se realiza ademas un filtrado de los bloques de
forma que se reduce el niimero es éstos manteniéndose los mejores bloques encontrados

hasta el momento.

Micro-Algoritmo Genético Multiobjetivo (MuGA)

Krishnakumar [Kri89] propone un micro-Algoritmo Genético con una poblacién pe-
quena (cuatro o cinco individuos) para optimizacién de un unico objetivo. Coello
y Toscano [Coe00b] amplian esta idea para optimizacién multiobjetivo, proponiendo
un micro-Algoritmo Genético multiobjetivo (multi-objective micro-Genetic Algorithm,
MpGA) con dos poblaciones. La poblacién del algoritmo genéico (con cuatro indi-
viduos) evoluciona de forma similar a la del micro-Algoritmo Genético para un tnico
objetivo, mientras que la segunda poblacién mantiene un registro con los individuos
no dominados. Esta poblacion se actualiza con las nuevas soluciones de forma similar

a como se hace en el archivo de PAES.

Algoritmo Evolutivo Multiobjetivo Elitista con Participacién Co-evolutiva
(ERMOCS)

Neef et al. [Nee99] proponen utilizar un algoritmo evolutivo multiobjetivo con recom-
binacidon elitista y participacidn co-evolutiva (Elitist Recombinative Multi-Objective
with Co-evolutionary Sharing, ERMOCS). Para mantener la diversidad, este algorit-
mo se basa en el concepto de participacién co-evolutiva de Goldberg y Wang [Gol98]
(Coevolutionary Shared Niching, CSN). El elitismo se mantiene utilizando un esque-
ma de preseleccion, de forma que un hijo reemplaza a su padre sélo si es mejor. En el
modelo de co-evolucion existen dos poblaciones, la poblacién de clientes y la poblacién
de vendedores, que interaccionan entre ellas de la forma descrita en el método CSN,
aunque en este caso se utiliza un operador adicional para enfatizar las soluciones no
dominadas. Cada vendedor es comparado con un conjunto aleatorio de clientes; si

algun cliente domina al vendedor y éste se encuentra al menos a una distancia minima
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dmin de otro vendedor, entonces el cliente reemplaza a dicho vendedor.

2.4.5 Conclusiones

En esta seccién se han revisado las técnicas evolutivas fundamentales utilizadas para

resolver problemas multiobjetivo. Estas técnicas se clasifican en dos tipos:

e Técnicas con articulacién de preferencias a priori

En este tipo de técnicas se definen las preferencias antes de ejecutar el algoritmo,
en muchos casos reduciendo el problema multiobjetivo a un problema con un
unico objetivo. Estas técnicas han sido muy utilizadas tradicionalmente, pero
su desventaja es que obtienen una tunica solucion; si se desean mas soluciones,

es necesario realizar multiples ejecuciones del algoritmo.

e Técnicas con articulacion de preferencias a posteriori

En estas técnicas, los algoritmos evolutivos encuentran su maxima realizacién,
pues permiten encontrar en una sola ejecuciéon miultiples soluciones del pro-
blema, decidiendo después qué solucion es la que nos interesa segin nuestras
preferencias. Podemos decir que estos algoritmos evolutivos son los propiamente
multiobjetivo. Dentro de estas técnicas podemos encontrar diversos métodos:

— Métodos no basados en el concepto Pareto

Estos métodos no utilizan el concepto Pareto. Existen diversos algoritmos
que encuentran miultiples soluciones sin utilizar el concepto Pareto, en
algunos casos con buenos resultados, sin embargo, en muchos casos, estos
algoritmos no son capaces de obtener soluciones con suficiente diversidad.
Podemos citar el algoritmo VEGA como representante de estos métodos y

algoritmo pionero en el campo de la optimizacién multiobjetivo.

— Métodos no elitistas basados en el concepto Pareto

La utilizacion del concepto Pareto para comparar soluciones ha dado lu-
gar a la primera generacién de algoritmos evolutivos multiobjetivo. Los
algoritmos MOGA, NSGA y NPGA son representantes de estos métodos.

— Meétodos elitistas basados en el concepto Pareto
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La introduccién de elitismo dentro de los algoritmos evolutivos multi-
objetivo, ha supuesto la creaciéon de una segunda generacion de algorit-
mos. Este es el campo de investigacion actual sobre algoritmos evolutivos
multiobjetivo y donde mejores resultados se estan obteniendo. NSGA-II,
DPGA, PESA, PAES o MOMGA son algunos de los algoritmos represen-
tativos de esta generacion.

En nuestro trabajo vamos a realizar una seleccion de preferencias a posteriori, es
decir, estamos interesados en obtener un conjunto de soluciones y realizar la decision
después de la ejecucién del algoritmo. Dentro de este tipo de algoritmos, vamos a uti-
lizar el concepto Pareto y también elitismo, encuadrando, por tanto, nuestro trabajo

dentro del campo de los algoritmos evolutivos multiobjetivo de tultima generacién.
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2.5 Técnicas Evolutivas para Optimizacién Multi-

objetivo con Restricciones

Los problemas de optimizaciéon multiobjetivo con restricciones se describen tal como
se muestra en la siguiente ecuacidn:
Minimizar f;(x), i=1,...,n

sujetoa:  gi(x) <0, j=1,...,m

donde & = (x1,...,x,) es un vector de pardmetros reales z; €  pertenecientes a un
dominio [ly,ux], K =1,...,p, y fi(x), g;(x), son funciones arbitrarias lineales o no
lineales.

El trabajo desarrollado en esta memoria pretende resolver problemas de opti-
mizacion multiobjetivo con restricciones, por ello, en esta seccién se discuten dife-

rentes técnicas evolutivas para resolver este tipo de problemas.

2.5.1 Ignorar las soluciones no factibles

Una forma simple de tratar las restricciones consiste en ignorar cualquier solucién que
no satisfaga todas las restricciones [Coe99]. Esta aproximacién resulta muy sencilla de
implementar, pero en muchos problemas encontrar una tnica solucién factible puede
ser muy dificil. En tales casos, esta aproximacién no llegara ni siquiera a encontrar una
sola solucion factible. Por este motivo, esta aproximacion puede utilizarse solamente

cuando las restricciones no son demasiado fuertes.

2.5.2 Funciones de penalizacion

Esta es una estrategia muy extendida que ya estudiamos en la seccién 2.3, pero
extendida al caso multiobjetivo. Consiste en minimizar la suma ponderada del valor

normalizado de las restricciones. La violacién de cada restriccion se calcula como:
) gi(@)], st gi(z) <0
w;i(z) =
0, en otro caso

donde g;(x) es el valor normalizado de la restriccién j-ésima:

(@) = )

B Z:il gi(x)
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Todas las violaciones se suman para obtener la violacion global:
Qz) =) w(z)
j=1

El valor de la funcién objetivo n-ésima queda modificado de la forma:
Fu(z) = fa(z) + R.Q(z)
siendo R, un pardmetro de penalizacion para el objetivo n-ésimo.

Uno de los problemas de este método es elegir el valor de los pardmetros de
penalizacion. Se pueden utilizar las estrategias de actualizacién dindamicas desarro-
lladas para algoritmos con un solo objetivo [Mic92, Mic96b]. Sin embargo, la mayoria
de estudios en optimizacion multiobjetivo utilizan valores estaticos de R,, escogidos
cuidadosamente [Sri94, Deb99]

2.5.3 Separar las soluciones factibles de las no factibles

Los métodos de este tipo se basan en tratar de forma diferenciada las soluciones
factibles y las no factibles, en algunos casos utilizando frentes Pareto diferentes, en
otros casos definiendo la funciéon de adecuacion de forma diferenciada, o realizando la

seleccion de soluciones de uno u otro tipo.

Seleccién por Ranking y Crowding

Jiménez y Verdegay [Jim98] proponen una técnica evolutiva para problemas de op-
timizacién con restricciones. Utilizan un algoritmo evolutivo basado en dominacion

Pareto con el siguiente procedimiento de ordenacion:
1. Los individuos factibles se ordenan en K frentes Pareto (K > 0).

2. Si existen individuos no factibles, estos forman un frente adicional y se ordenan

de acuerdo a la funcidn:

U(x) = max {g;(x)} (2.6)

j=1,...m

Las probabilidades de seleccion se asignan de acuerdo al rango de cada individuo
dentro de la poblacién. Para mantener diversidad en la poblacién se utiliza una
seleccién por ranking no lineal [Mic92] y formacién implicita de nichos mediante el
modelo de factor de crowding [Gol89].
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Torneo estocastico y Niching

Jiménez, Verdegay y Gémez-Skarmeta [Jim99b| proponen un procedimiento sistema-
tico para el manejo de restricciones en optimizacion multiobjetivo. En este método
se realiza un estudio diferenciado entre soluciones factibles y no factibles y se utilizan
nichos para mantener la diversidad entre las soluciones Pareto 6ptimas. La seleccion
se realiza mediante un torneo entre dos individuos. Pueden darse tres casos distintos:

1. Ambas soluciones son factibles.

En este caso no se tienen en cuenta las restricciones y se sigue un procedimiento
de seleccién similar a NPGA, aunque el calculo de la cuenta de nicho se realiza
como en NSGA.

2. Una solucién es factible y la otra no.

Se elige la solucién factible.

3. Ambas soluciones son no factibles.

De igual forma que en el primer caso, se realiza una seleccion mediante un
torneo entre las dos soluciones eligiendo un conjunto aleatorio de n soluciones
no factibles. Como criterio de comparacién se utiliza la funcién U(x) descrita

en la ecuacién (2.6).

Torneo binario con Restricciones

Deb [Deb01c| implementa un método de penalizaciones sin pardmetros para satis-
faccion de restricciones en problemas de un sélo objetivo. Este método puede exten-
derse también a optimizacién multiobjetivo. El método utiliza torneo binario; se
toman dos soluciones aleatorias de la poblacion y se elige aquella solucion que es
“mejor”. En este contexto multiobjetivo con restricciones se dice que una solucion x

es “mejor” que otra solucion y, si € domina con restricciones a y, es decir, si:
1. x es factible e y no lo es.
2. x e y son ambas no factibles, y ® tiene una menor violacién de las restricciones.

3. x e y son ambas factibles y & domina a y.
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Deb incluye esta definicién en su algoritmo NSGA-II para manejo de restricciones.
Esta definicion de dominacion con restricciones es similar a la sugerida por otros
autores [Jim99b, Fon98, Dre98, Bin97|, la diferencia estd en la forma de tratar las
soluciones no factibles. En el método propuesto por Deb, dos soluciones no factibles
se comparan segun el valor de restricciéon global, mientras que Jiménez y Verdegay
[Jim99b] utilizan el valor de la funcién U(x) segun la ecuacién (2.6); Fonseca y Flem-
ing [Fon98] clasifican soluciones que violan diferentes restricciones en un mismo frente
de dominacién con restricciones. Dreschser [Dre98], en cambio, propone un orden més

detallado. Binh y Korn [Bin97] sugieren la siguiente medida de la violacién:

m 1/p
C(w) = (Z [q(w)]p)

donde p > 0y ¢;(z) = |min (0, g;(z))], 1 =1,...,m.

Método de Ray-Tai-Seow’s

Ray et al. [Ray01] sugieren una técnica de manejo de restricciones méas detallada; las
violaciones no se suman, sino que se realiza una comprobacién de no dominacién de
las restricciones. Se establecen tres rangos de no dominacién diferentes dentro de la

poblacién:

1. El primer rango se establece utilizando los valores de las n funciones objetivo y

el resultado se guarda en un vector de n dimensiones R, .

2. Para el segundo rango se utilizan los valores de violacién de las m restricciones,
sin utilizar informaciéon de las funciones objetivo y se crea un vector de m

dimensiones R.,,.

3. El tercer rango se crea utilizando la combinacién de valores objetivo y restric-
ciones, un total de n + m valores. Esto produce el vector R.,, de dimension

n -+ m.

Una vez se establecen estos rangos se utiliza el siguiente algoritmo para manejar las

restricciones:

1. Utilizando R, seleccionar todas las soluciones factibles de rango 1 para crear
la poblacién P'. Si P’ tiene menos de N elementos, entonces seleccionar el resto

de elementos (hasta completar los N) utilizando el segundo paso.
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2. Elegir una solucién A utilizando R, para dar preferencia. Para seleccionar su
pareja, elegir dos soluciones B y C utilizando R,,, y entre estas dos soluciones

elegir la ganadora de la siguiente forma:

(a) Si By C son ambas factibles, elegir la que tenga mejor rango en R;.
Si ambas tienen el mismo rango, elegir aquella con mejor dispersién (de

acuerdo a alguna medida).

(b) Si By C son ambas no factibles, elegir la de mejor en R.,,. Si ambos rangos
son iguales, utilizar una métrica de satisfaccién e restricciones que mide
el nimero de restricciones que se B o C satisfacen junto con A y elegir
aquella solucién que tenga el menor nimero de restricciones satisfechas

comunes con A.

(c) Si B es factible y C no, entonces elegir B; en el caso contrario, elegir C'.

Utilizar las soluciones A y la soluciéon ganadora entre B y C' como padres
para crear descendencia y copiar tanto los padres como sus descendientes en

la poblacién P'.

2.5.4 Definir el problema utilizando metas y prioridades

Las técnicas de este tipo definen el problema de forma que las restricciones se tratan
como objetivos de mayor prioridad y la meta a conseguir es la satisfaccién de restric-
ciones. Una vez definido el problema de esta forma, es necesario utilizar un algoritmo
que resuelva problemas multiobjetivo con prioridades y metas, o bien transformar de

alguna forma el problema.

Ampliacion de MOGA

Fonseca y Fleming [Fon98| proponen una ampliacién de su algoritmo MOGA para
tratar restricciones en problemas multiobjetivo. La ampliacion que realizan de MOGA
consiste en definir un sistema de preferencia entre soluciones, basandose en metas y
prioridades. Asi, las restricciones son tratadas como objetivos de alta prioridad hasta
que se alcanza su meta, es decir, se cumple la restricciéon. Los objetivos tienen menor

prioridad y no tienen meta.
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Dado un problema con n objetivos y m restricciones, se establece un vector de
preferencias (g11,- -, 91n)s (G215 - - -, g2m)- A los objetivos se les asigna menor prioridad
y a las restricciones mayor prioridad. Fonseca y Fleming proponen asignar el vector
(—00,...,—00), (g21s- - 92m)

La preferencia entre dos soluciones x y &' se define de la siguiente forma:

1. Si « alcanza todas las metas en los términos de mayor prioridad (satisface todas

las restricciones) y ¢’ no las alcanza, se prefiere la solucién «.

2. Si ambas soluciones alcanzan todas las metas en los términos de mayor prioridad
(satisfacen todas las restricciones), se comparan utilizando el concepto Pareto
aplicado a los términos de menor prioridad (los objetivos).

3. Si en ninguna solucion se alcanzan todas las metas en los términos de mayor
prioridad (ninguna solucién satisface las restricciones), se comparan utilizando
el concepto Pareto aplicado a los términos de menor prioridad que no alcancen

la meta (es decir, las restricciones no satisfechas).

Extensiones de Algoritmos Evolutivos Multiobjetivo

Jiménez et al. [Jim02] utilizan un algoritmo multiobjetivo basado en el concepto
Pareto con un esquema de preseleccion como técnica implicita de diversidad y elitismo
para resolver problemas de optimizacién con metas y prioridades. Las metas indican
los niveles que se desean alcanzar en cada objetivo y las prioridades son valores enteros
que determinan en qué orden deben ser optimizados los objetivos. Se considera la

siguiente formulacién:
Minimizar (fi(x),. .., fp(x)) (2.7)
con metas 4 = (uy,...,u,) y prioridades p = (p1,...,pp)-

Utilizando metas y prioridades se pueden resolver una gran variedad de proble-

mas de optimizacion:

o Optimizacion de un vector. Todos los objetivos tienen igual prioridad y no hay

metas.

o Optimizacion con restricciones. Las restricciones tienen mayor prioridad y

metas; los objetivos tienen menor prioridad y no tienen metas.
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o Satisfaccion de restricciones. Todas las restricciones tienen igual prioridad y

metas; no hay objetivos.

e Programacion por metas. Los objetivos tienen asignadas metas que pueden ser

alcanzadas de forma simultidnea o secuencial.

Para resolver problemas de la forma (2.7) se considera el siguiente vector obje-
tivo:
(fi(@), -, f(x))
donde las funciones f/(x) se definen de la forma:
m, i h(i) y fi(z) <u,
fi@) =1 fi@), sihi)

M, en otro caso
donde m es un nimero suficientemente pequeno (m < w;,Vi = 1,...,p), M es un
nimero suficientemente grande y h : {1,...,p} — {0,1} es una funcién booleana

definida de la siguiente forma:

woy = { 1 5 Ii@) < i Vi >
0, en otro caso

Cada una de las nuevas funciones objetivo f; toma el mejor valor posible m
cuando todos los objetivos con menor prioridad y él mismo son alcanzados. En otros
casos, si todos los objetivos con menor prioridad son alcanzados, entonces la nueva
funcién f] toma el valor original f; y, por iltimo, si algtin objetivo con menor prioridad
no es alcanzado, entonces f; toma el peor de los posibles valores, M.

Un problema de optimizacién con n objetivos y m restricciones puede transfor-

marse segun el esquema anterior de la siguiente forma:

(fi(@), -, fu(®), 91(2), - . -, g ()
siendo:

@) = { filz), sigi(x)<0Vi=1,...,m

, en otro caso

m, st gi(x) <0
g5(x) = i()
gj(x), en otro caso

donde M debe ser mayor que f(x) para todo x y m < 0.
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2.5.5 Conclusiones

En esta seccion se han recogido algunas de las técnicas mas importantes para manejo
de restricciones en problemas de optimizacién multiobjetivo. Podemos distinguir los

siguientes métodos:

e Ignorar las soluciones no factibles.

Es el método mas sencillo, pero con restricciones fuertes puede no llegar a
encontrar una sola solucién factible. Coello [Coe99] propone utilizar este método

para problemas de optimizacién multiobjetivo.

e Funciones de penalizacién.

Consiste en establecer funciones de penalizaciéon para las restricciones. El
método es similar al utilizado en optimizacién simple descrito en la seccién 2.3,
pero extendida al caso multiobjetivo. El problema de este método es establecer

los parametros de forma adecuada.

e Separar las soluciones factibles de las no factibles.

Las soluciones factibles y no factibles pueden separarse para formar diferentes
frentes o rangos, entre los algoritmos que utilizan métodos de este tipo tenemos

el de Jiménez y Verdegay [Jim98] y Ray et al. [Ray01].

Otra opcion es definir la comparacién entre soluciones de forma diferencia-
da segin sean factibles o no factibles. Jiménez, Verdegay y Goémez-Skarmeta
[Jim99b] utilizan esta técnica junto con torneo estocastico y formacién de nichos
y Deb [Deb01c] utiliza esta técnica para incluir el manejo de restricciones en el
algoritmo NSGA-II.

e Definir el problema utilizando metas y prioridades.

Puede definirse el problema de forma que las restricciones sean objetivos de
mayor prioridad con metas; Fonseca y Fleming [Fon98] proponen una ampliacién
de MOGA con manejo de restricciones utilizando este método.

Jiménez et al. [Jim02] proponen un método para transformar un problema
multiobjetivo con restricciones en un problema multiobjetivo sin restricciones

utilizando metas y prioridades.
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2.6 Sumario

Este capitulo comienza realizando un breve estudio de algunas de las técnicas cléasicas
utilizadas en optimizacion multiobjetivo. Dichas técnicas resultan muy adecuadas
para problemas de optimizacién multiobjetivo lineales, pero cuando tratan funciones
no lineales estas técnicas no pueden encontrar todas las soluciones deseadas. Las
técnicas evolutivas aparecen entonces como una opcién adecuada para tratar este
tipo de problemas, puesto que son capaces de obtener en una sola ejecucién multiples

soluciones del problema.

La versatilidad de disenio de los algoritmos evolutivos nos permite seleccionar
aquellas técnicas que resultan mas adecuadas para resolver problemas de optimizacion
multiobjetivo con restricciones. Prestaremos una atencion especial a los métodos que
mantienen la diversidad en las soluciones; estos métodos, ademas de evitar la conver-
gencia prematura y permitir una exploraciéon completa del espacio de soluciones, en
optimizacion multiobjetivo permiten mantener la diversidad entre las soluciones no
dominadas, de forma que se obtengan soluciones dispersas por todo el frente Pare-
to. El uso de poblaciones tiene una especial importancia también en optimizacion
multiobjetivo, pues permite obtener, en una sola ejecucién del algoritmo, multiples
soluciones no dominadas en la poblacion final. El elitismo también adquiere una es-
pecial importancia en optimizaciéon multiobjetivo. Por otra parte, también deseamos
manejar restricciones, por lo que se utilizan técnicas de manejo de restricciones. Nue-
stro trabajo realiza, por tanto, el diseno y evaluacién de algoritmos evolutivos multi-
objetivo basados en el concepto de 6ptimo Pareto con elitismo, es decir, algoritmos

evolutivos multiobjetivo de ultima generacion.

Las técnicas anteriores van a ser utilizadas de diversas formas para resolver pro-
blemas de optimizacién multiobjetivo generales y problemas de modelizacién difusa.
En ambos casos se utiliza el concepto de éptimo Pareto y un esquema de sustitu-
cién generacional como sistema de diversidad implicito. Para modelizacién difusa se
aniade un esquema de formacién de nichos con el fin de obtener mayor diversidad. Por
ultimo, el diseno y estudio de problemas test para optimizacion multiobjetivo es un
tema de gran interés en la investigacion actual, por lo que en el siguiente capitulo se
estudian algunos de los problemas test mas destacados y se utilizan para comprobar

el funcionamiento de los algoritmos propuestos.
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Capitulo 3

Nuevos Algoritmos Evolutivos para

Optimizacion Multiobjetivo

En este capitulo se experimenta con diversos aspectos de computacién evolutiva para
problemas de optimizacién multiobjetivo y se proponen nuevas técnicas evolutivas

dentro del campo multiobjetivo.

El capitulo comienza proponiendo en la secciéon 3.1 un algoritmo evolutivo para
resolver problemas de optimizaciéon multiobjetivo sin restricciones tal como se plantea,
en la ecuacién (2.2), que son el tipo de problema més sencillo dentro del campo de
optimizacion multiobjetivo. Para este algoritmo, se propone una variante del esquema
de preselecciéon como sistema sencillo y eficiente para mantener la diversidad, puesto
que es una técnica de formacion de nichos implicita y, por otra parte, mantiene el
elitismo. Se utiliza este algoritmo también para resolver problemas de optimizacion
multiobjetivo con restricciones utilizando la transformacién descrita por Jiménez et
al. [Jim02]. Este algoritmo es, por tanto, una primera aproximacién valida para
problemas de optimizacion multiobjetivo sencillos y sirve como base para plantear

posteriormente nuevos algoritmos mas complejos.

En la seccién 3.2 se proponen tres nuevos algoritmos evolutivos (Algoritmo
I, Algoritmo II y ENORA) para resolver problemas de optimizacién multiobjetivo
con restricciones de la forma planteada en la ecuacién (2.1). Para desarrollar estos
algoritmos se toma como base el algoritmo desarrollado en la seccién 3.1; sin embargo,
estos nuevos algoritmos se diferencian del anterior en dos puntos fundamentales: (i)

utilizan técnicas especificas para manejar las restricciones, e (ii) implementan dife-

135
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rentes esquemas para mejorar la diversidad. La primera caracteristica permite que el
algoritmo pueda resolver problemas multiobjetivo con restricciones sin necesidad de
realizar una transformacién de los mismos. El segundo punto permite mantener la

diversidad en aquellos problemas donde esto resulta mas dificil.

El Algoritmo I utiliza el esquema de preseleccion simple propuesto para el al-
goritmo de la seccién 3.1 y anade una técnica de manejo de restricciones. Este algo-
ritmo funciona de forma adecuada en muchos problemas multiobjetivo; sin embargo,
en otros problemas no consigue mantener la suficiente diversidad en las soluciones,
por lo que en estos casos es necesario anadir una técnica explicita para mantener la
diversidad. Para solucionar este problema, se proponen dos nuevos algoritmos que
utilizan distintas técnicas de diversidad explicita. El Algoritmo II utiliza una métrica
de diversidad como un objetivo adicional. Otra aproximacién para mantener la diver-
sidad es la que se propone en el ultimo algoritmo, ENORA, que realiza una particién
del espacio de busqueda por tramos radiales, forzando a que las nuevas soluciones
obtenidas mantengan la diversidad. Por otra parte, todas estas técnicas, ademéas de
mejorar la diversidad en problemas donde esto resulta dificil, mantienen el elitismo,

que es otro punto importante dentro de optimizaciéon multiobjetivo.

Los algoritmos que se plantean en este capitulo forman, por tanto, un banco de
pruebas donde se estudian aspectos de sustitucién generacional (esquema de prese-
leccién) y aspectos de diversidad (uso de métricas de diversidad y formacién explicita

de nichos).
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3.1 Algoritmo Evolutivo para Problemas de Opti-

mizacion Multiobjetivo sin Restricciones

En esta seccién se describe un nuevo algoritmo evolutivo multiobjetivo basado en
dominacién Pareto para resolver problemas de optimizacion multiobjetivo sin restric-
ciones de la forma planteada en la ecuacién (2.2) y se utiliza este algoritmo para
resolver problemas de optimizacién basados en metas y prioridades (2.7) utilizando

el método de transformacién propuesto por Jiménez et al. [Jim02].

3.1.1 Estructura del algoritmo evolutivo

La aproximacién propuesta es un algoritmo evolutivo multiobjetivo basado en domi-
nacion Pareto que resuelve problemas de optimizacién multiobjetivo sin restricciones
y estd disenado para encontrar, en una sola ejecucién, miltiples soluciones no domi-
nadas de acuerdo con la estrategia de decisién Pareto, puesto que minimiza todas las

funciones objetivo simultdneamente.

El algoritmo presenta una estructura general clisica. Se utiliza una repre-
sentaciéon en punto flotante y la poblacién inicial se obtiene de forma aleatoria y
uniforme entre los dominios de las variables. Posteriormente se entra en un proceso
iterativo donde en cada iteracion se genera una nueva poblaciéon mediante seleccion,

muestreo, variaciéon y sustitucién generacional.

3.1.2 Representacion de las soluciones

Representacion codificada mediante numeros reales.

La codificacién de una solucién & = (1, ..., z,) se realiza mediante un individuo

I formado por p nimeros reales [ = {z1,...,2,}.

3.1.3 Inicializacion de los individuos

La poblacion inicial de N individuos se genera aleatoriamente con una distribucion

uniforme dentro de los limites del espacio de busqueda.
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Cruce uniforme pUniformCross
Cruce pCross .
Cruce aritmético —

Mutacién uniforme pUni formMutate
Mutaciéon pMutate | Mutacién aritmética pNotUniformMutate

Mutaciéon minima -

Tabla 3.1: Operadores de variacién y sus parametros de probabilidad asociados.
Un individuo I = {z1,...,z,} se genera inicialmente de la siguiente forma:

siendo r un valor real aleatorio entre 0 y 1,y

[l;, u;] el dominio de la variable i-ésima.

3.1.4 Operadores de variacion

Teniendo en cuenta que el algoritmo evolutivo utiliza una representacién en punto
flotante, los operadores de variacién actian entonces sobre cadenas de ntimeros reales.
Después de un proceso de experimentacion con distintos operadores de variaciéon para
optimizacién de pardmetros reales [Jim98, Jim99a], finalmente se utilizan dos tipos
de cruce, el cruce uniforme y el cruce aritmético, y tres tipos de mutacién, la mu-
tacion uniforme, mutacion no uniforme y mutacion minima. Los cuatro primeros son
operadores bien conocidos en la literatura [Mic96b] y han sido ya vistos en el primer
capitulo. El ultimo de los operadores, la mutacion minima, produce un cambio minimo
en el descendiente con respecto al padre, resultando especialmente apropiada para un
ajuste fino de parametros reales.

El cruce se realiza con una probabilidad pCross y el tipo de cruce que se realiza
se decide con una probabilidad pUni formCross. Por otra parte, para cada uno de los
valores z; se realiza la mutacién de dicho valor con probabilidad pMutate y el tipo de
mutacion se decide con probabilidades pUniformMutate y pNotUniformMutate.
El resumen de operadores de variacion y las probabilidades asociadas se muestra en
la tabla 3.1.
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Cruce uniforme

Para realizar el cruce uniforme dados dos individuos I; = {z{,...,z,} e I, = {z7,..., 22}
i _ (3 3 ! 4 )
obtenemos otros dos individuos I3 = {z%,...,z,} e I = {z7,...,7,} donde:
3 1 4_ .2 o
v=z; y x;=2x;, str<0.5 _1
xd = 12 b=zl sir>05" Pk
i L Y Ty =y, =z U.

siendo r un valor real aleatorio entre 0 y 1.

Cruce aritmético

El otro tipo de cruce utilizado es el cruce aritmético que opera de la siguiente forma:

dados dos individuos Iy = {z},...,z,} e I, = {23%,...,23} se obtienen otros dos
individuos Iy = {z3,...,23} e Iy = {«7, ..., z,} donde:

23 =x}d+2}(1 —d) )

= 7" 7p

i =x}(1—d) +22d
siendo d un valor real aleatorio entre 0 y 1.
Mutacién uniforme
La mutacidn uniforme genera un individuo aleatorio. Dado un individuo I; = {z1, ... ,x},}

se genera otro individuo I = {z%,...,22} donde:
.’L'ZZZd(’U/Z-FlZ)-FlZ, i=1,...,p
siendo d un valor real aleatorio entre 0 y 1, y
[l;, u;] el dominio de la variable i-ésima.
Mutacién no uniforme

La mutacion no uniforme depende del nimero de la iteracién actual produciendo
un ajuste local fino en las ultimas generaciones del algoritmo. Dado un individuo

— {1 1 i (2 2 )
Iy = {x1,...,7,} se genera otro individuo I = {z{,...,z;} donde:

1
T; = : , t=1,...,
’ z; — (z} —l;)d, sir>05 P
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siendo r un valor real aleatorio entre 0 y 1, y

d un valor real que se calcula de la siguiente forma:
d=1—10-%)

siendo ¢ el numero de iteracién actual,
T el numero de iteraciones totales,
[ un valor real aleatorio entre 0 y 1,y

c un parametro del algoritmo que determina el grado de no uniformidad.

Mutacion minima

La mutacion minima consiste en realizar variaciones muy pequenas en los valores,
de forma que se realiza una bisqueda de individuos cercanos al original. Este tipo
de mutacion ha dado muy buenos resultados al trabajar con valores reales donde es
necesario realizar un ajuste muy fino de los mismos [Jim99b]. Esta mutacién se realiza
de igual forma que la mutacién no uniforme, con la diferencia que d se calcula como
1 — (AF79 [Jim99b]. Dado un individuo I; = {z},...,z}} se genera otro individuo
I ={%,...,22} donde:

z; + (u;i —x})d, sir <05

1
Ti=9 o Ci=1,...,
' (xl=1)d, sir>0.5 p

siendo r un valor real aleatorio entre 0 y 1, y

d un valor real que se calcula de la siguiente forma:
d=1-[¥75

siendo [ un valor real aleatorio entre 0 y 1.
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3.1.5 Diversidad

En los algoritmos evolutivos mantener una poblacién diversa es uno de los principios
bésicos para evitar la convergencia prematura a éptimos locales. Cuando se trata
de optimizar multiples objetivos, el mantener la diversidad en la poblacién se vuelve
un punto fundamental ya que no se optimiza un solo punto, sino todo un conjunto
de puntos, el frente Pareto optimo. El algoritmo proporciona un buen resultado
cuando obtiene un conjunto de puntos distribuidos uniformemente por todo el frente
Pareto 6ptimo. Por tanto, para obtener una buena distribuciéon de puntos Pareto,
es necesario que toda la poblacién mantenga una buena diversidad a la vez que sus
puntos se acercan al frente Pareto.

Existen diversas técnicas que mantienen la diversidad en la poblacién. Dichas
técnicas pueden ser explicitas o implicitas. Entre las técnicas explicitas para man-
tener la diversidad se encuentra la formacién de nichos, pero esta técnica resulta
computacionalmente costosa al tener que calcular la cuenta de nicho para cada indi-
viduo y, ademads, es necesario establecer la distancia de nicho como parametro depen-
diente del problema para que dicha técnica funcione de forma adecuada. Por otra
parte, el esquema de preseleccion es una técnica de formacién de nichos implicita,
ya que un descendiente reemplaza a un individuo similar a si mismo (uno de sus
padres) y, puesto que las poblaciones iniciales estdn distribuidas uniformemente en
el espacio de biisqueda, con ello se garantiza mantener un cierto grado de diversidad
en la poblacién sin un coste computacional excesivo y sin necesidad de establecer

parametros adicionales dependientes del problema.

Otra ventaja de este esquema de seleccion es el elitismo implicito, ya que, siem-
pre que se reemplaza un individuo, lo es por otro mejor, de forma que el mejor
individuo de la poblacion es reemplazado sé6lo por un individuo mejor, siendo un indi-
viduo I mejor que otro individuo J si I domina a J (es en este punto donde interviene
el concepto Pareto). El mejor individuo de un grupo de individuos es un individuo 7
que no sea dominado por ningin otro individuo del grupo. Si existen varios individuos

no dominados en un grupo, el mejor es cualquiera de dichos individuos.

Por todo esto, para nuestro trabajo la preseleccion resulta la técnica de selec-
cion adecuada y ha sido, por tanto, la técnica utilizada como base de los algoritmos
propuestos. En concreto, se utiliza la siguiente variante del esquema de preseleccion

detallada en la figura 3.1.
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Elegir dos individuos aleatoriamente de la poblacién, padre; y padres.
e Crear un individuo mejor;, inicialmente mejor,; < padre;.

e Crear un individuo mejory, inicialmente mejory < padres.

Repetir un numero nChildren de veces

— Cruzar padre; y padres para obtener una pareja de descendientes,

h?;jOl e hZ]OQ

Mutar hijo, e hijos.

Si hijo, es mejor que mejory, entonces mejor; < hijo;.

Si hijo, es mejor que mejory, entonces mejory < hijos.
e Si mejor; es mejor que padre;, entonces padre, < mejor;.

e Si mejory es mejor que padres, entonces padres <— mejors.

Figura 3.1: Esquema de preseleccion simple.
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3.1.6 Experimentos y resultados

Se han considerado los siguientes problemas, resumidos en la tabla 3.5, para compro-

bar el funcionamiento del algoritmo multiobjetivo propuesto:

1. Optimizacién con restricciones (un solo objetivo).

Problemas test G1,...,G11 de Koziel y Michalewicz [Ko0z99, Mic96b]. Estos
problemas vienen detallados en las tablas 3.8, 3.9, 3.10 y 3.11.

2. Optimizacion multiobjetivo sin restricciones.

Problemas test F'1 y F'2 de Srinivas [Sri94]. Estos problemas estédn detallados
en la tabla 3.12.

3. Optimizacién multiobjetivo con restricciones.

Problema test F'3 de Srinivas [Sri94] y problema test de Kita et al. [Kit96]
detallados en las tablas 3.12 y 3.2 respectivamente.

Para resolver problemas de optimizacién con restricciones (sean multiobjetivo o
no) se realiza la transformacion descrita por Jiménez et al. [Jim02]. Como ejemplo,
estudiamos el problema de optimizacién multiobjetivo con restricciones propuesto por
Kita et al. [Kit96] detallado en la tabla 3.2.

( Minimizar fi(z) = 22 — x,
fo(z) = —%xl —z9—1
sujeto a :
gi(x) =21 +22— 2 <0
go() =Lz + 25— 2 <0
g3(x) =621 +22,—30<0

KITA : <

T1,T2 > 0

Tabla 3.2: Problema test de Kita et al. [Kit96].
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Este problema tiene dos funciones objetivo y tres restricciones; por tanto puede
verse como un problema de optimizaciéon multiobjetivo basado en metas y prioridades

con cinco funciones objetivo:

f'(@) = (fi@), fa(@), f3(), fi(x), f5())

con niveles de metas:

u = (—o00,—00,0,0,0)

y prioridades:
p=(1,1,2,22)

De acuerdo con la formulacién descrita por Jiménez et al. [Jim02] definimos las

nuevas funciones objetivo de la siguiente forma:

o) filz), sigi(x) <0y ge(z) <0ygs(z) <0
filz) = M
, en otro caso

fo(z), sigi(e) <0y ga(x) <0y gs(x) <O
M, en otro caso
—00, st gl(w) <0
g1(x), en otro caso
g2(x), en otro caso

—o0,  sig3(x) <0

/(z) = { —00, sige(x) <0

g3(x), en otro caso

Ahora podemos utilizar el algoritmo evolutivo propuesto para resolver el pro-
blema de optimizacién multiobjetivo:

f'(@) = (fi(@), f3(2), f3(x), fi(=), f5(=))



3.1. Algoritmo Evolutivo para Problemas de Optimizaciéon Multiobjetivo sin Restricciones 145

Tamano de la poblacién N =200

Probabilidad de cruce pCross = 0.9

Probabilidad de mutacién pMutate = 0.2
Probabilidad de cruce uniforme pUniformCross = 0.6
Probabilidad de mutacién uniforme pUni formMutate = 0.1
Probabilidad de mutacién no uniforme pNotUniformMutate = 0.4

Parametro ¢ para la mutacion no uniforme ¢ = 2.0

Numero de hijos para la preseleccion nChildren = 10
Tabla 3.3: Parametros en la ejecucién del algoritmo para los problemas G1, ..., G11.
Para la ejecucion de los problemas GG1, . . ., G'11 se utilizan los parametros mostra-

dos en la tabla 3.3 y para los problemas F'1,...,F3 y Kita et al. se utilizan los
parametros de la tabla 3.4. EIl numero de iteraciones depende de cada problema.
Para los problemas G1,...,G11 se han realizado 200.000 iteraciones y para el resto
de problemas se han realizado 1.000.000 iteraciones. Ndétese que al no seguir un es-
quema de sustituciéon generacional completo, el nimero de evaluaciones requeridas
para cada iteracion no depende del tamafio de la poblacion, sino que es fijo, determi-
nado, en este caso, por el nimero de hijos utilizado para la preseleccién, con lo que
el nimero de evaluaciones totales realizadas es menor en este caso. En la tabla 3.5 se

realiza un resumen de las caracteristicas de cada uno de los problemas test utilizado.

La tabla 3.6 resume los resultados obtenidos para los problemas test de opti-
mizacién con restricciones. Para cada problema test se muestran los valores mejor,
peor y medio obtenidos en 10 ejecuciones del algoritmo. Se comparan los resultados
con los obtenidos por otros algoritmos evolutivos en [Koz99, Mic96b]. Los resultados
mostrados por Koziel y Michalewicz en [K0z99] se obtienen mediante un método de
decodificacién que utiliza una aplicaciéon homomorfa entre un hipercubo de n dimen-
siones y un espacio de busqueda factible. La tabla 3.7 recoge un resumen de los
métodos empleados para obtener los resultados mostrados por Michalewicz y Schoe-
nauer en [Mic96b]. El valor mejor obtenido por nuestro algoritmo es, en todos los

casos, mejor que el mejor resultado obtenido mediante otras técnicas especificas de
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Tamano de la poblacién N =200
Probabilidad de cruce pCross = 0.9
Probabilidad de mutacién pMutate = 0.2
Probabilidad de cruce uniforme pUniformCross = 0.5
Probabilidad de mutacién uniforme pUniformMutate = 1/3
Probabilidad de mutacién no uniforme pNotUniformMutate = 2/3
Parametro ¢ para la mutacion no uniforme ¢ = 2.0
Numero de hijos para la preseleccién nChildren = 10
Tabla 3.4: Parametros en la ejecucién del algoritmo para los problemas F'1,..., F3y
Kita et al.

cada problema, como son las utilizadas en [K0z99, Mic96b].

Las figuras 3.2, 3.3, 3.4 y 3.6 muestran graficamente los valores en el dominio
de la funcién objetivo de las soluciones no dominadas obtenidas para los problemas
test F'1, F'2, F3 y Kita et al. respectivamente.

Las figuras 3.5 y 3.7 también muestran los valores en el espacio de bisqueda

para los problemas F'3 y Kita et al. respectivamente.

Se puede apreciar la efectividad del esquema de preselecciéon para mantener la
diversidad en la poblacién. El esquema de preseleccion no puede realizar un con-
trol preciso del tamano de nicho, tal como hacen las técnicas de formacion de nicho
explicitas que utilizan funciones de participacion de la adecuacién, pero permite rea-
lizar una seleccion suficientemente diversa y se obtienen resultados satisfactorios con

menor coste computacional.

Por otra parte, es importante notar que la utilizaciéon del concepto Pareto jun-
to con la transformacién propuesta por [Jim02] resulta un método adecuado para
el manejo de restricciones, puesto que las restricciones son, en realidad, objetivos
prioritarios. Ademas, este método no sélo sirve para manejar restricciones en pro-
blemas con un solo objetivo, sino que puede utilizarse de igual forma en problemas
con multiples objetivos y restricciones, tales como los problemas F'3 de Srinivas y el
problema de Kita et al.
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Problema Tipo de f P n m; ms mg
G1 Cuadratica 131 9 0 0
G2 No lineal 201 0 0 2
G3 Polinomual 01 0 1 0
G4 Cuadratica 5 1 0 0 6
G5 Chubica 4 1 2 3 0
G6 Chubica 21 0 0 2
G7 Cuadratica 001 3 0 5
G8 No lineal 2 1 0 0 2
G9 Polinomual 7T 1 0 0 4
G10 Lineal 8 1 3 0 3
G11 Cuadratica 2 1 1 0 1
F1 Cuadratica 12 0 0 0
F2 Lineal, Cuadratica 1 2 0 0 0
F3 Cuadratica 2 2 0 0 2

Kita et al. Lineal, Cuadrdtica 2 2 3 0 0

Tabla 3.5: Resumen de los problemas test.

Los parametros p y n representan el

nimero de variables y el numero de funciones objetivo respectivamente; mq, ms y ms

representan el nimero de desigualdades lineales, ecuaciones no lineales y desigual-

dades no lineales respectivamente.
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Problema Soptimo fpeor Jmejor Jmedia [Koz Isic
G1 —15.0000 —15.0000 —15.0000 —15.0000 —14.7864 —15.0000
G2 0.803619 0.803203 0.800588 0.794836 0.799530 0.803553
G3 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 0.9997 0.9999
G4 —30665.5 —30651.9 —30665.2 —30658.7 —30664.5 —30005.7
G5 4221.96 5058.55 4234.50 4484.74 — 5126.67
G6 —6961.8 —6959.0 —6961.8 —6961.2 —6952.1 —6955.0
G7 24.306 26.048 24.370 24.8'75 24.620 24.690
G8 0.095825 0.095825 0.095825 0.095825 0.095825 0.095825
G9 680.630 681.18 680.64 680.87 680.910 680.642
G10 7049.33 7501.63 7133.38 7292.78 7147.90 7286.65
G11 0.75 0.75 0.75 0.75 0.75 0.75

Tabla 3.6: Resultados de la simulacion para los problemas test de optimizacion con
restricciones G1,...,G11 de Koziel y Michalewicz [Koz99, Mic96b]. fsptimo €s el
valor 6ptimo para cada problema; fpeor, fmejor ¥ fmedia SOn los valores peor, mejor y
medio obtenidos en 10 ejecuciones del algoritmo; fx,, v faric son los valores mejores

obtenidos por otros algoritmos evolutivos en [K0z99, Mic96b].
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Problema Método Utilizado Referencia
Métodos que preservan la factibilidad de las soluciones

G1 Operadores genéticos especificos, GENOCOP [Mic92]
G2, G3 Localizar el borde de la regién factible [Glo77]
Métodos basados en penalizaciones

G4 Penalizaciones estaticas [Hom94]
G5 Penalizaciones dindmicas [J0i94]
G6 Penalizaciones con enfriamiento simulado, GENOCOP II  [Mic94]
G7 Penalizaciones mortales [Mic95b]
Métodos basados en buscar soluciones factibles

G8 Memoria de comportamiento [Scho93]
G9 Superioridad de los puntos factibles [Pow93]
G10 Reparar individuos no factibles, GENOCOP III [Mic95]

Métodos hibridos

G11 Multiplicadores de Lagrange

[Kim97, Myu98]

Tabla 3.7: Resumen de los métodos empleados para obtener los resultados mostrados

por Michalewicz y Schoenauer en [Mic96b].
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4 T

Pareto —
solution <

f2

Figura 3.2: Soluciones no dominadas en el dominio de las funciones objetivo para el
problema test F'1 de Srinivas [Sri94].
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Figura 3.3: Soluciones no dominadas en el dominio de las funciones objetivo para el
problema test F'2 de Srinivas [Sri94].
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50

Pareto —
solution <
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f2
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-200 |

250 I I I I
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Figura 3.4: Soluciones no dominadas en el dominio de las funciones objetivo para el
problema test F'3 de Srinivas [Sri94].
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solution ¢
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Figura 3.5: Soluciones no dominadas en el dominio del espacio de bisqueda para el
problema test F'3 de Srinivas [Sri94].
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8.6 T

Pareto —
solution <

85

83

8.2 |

8.1

f2

7.8 |

7.7

7.5

-4

Figura 3.6: Soluciones no dominadas en el dominio de las funciones objetivo para el
problema test de Kita et al. [Kit96].
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Pareto —
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Figura 3.7: Soluciones no dominadas en el dominio del espacio de bisqueda para el
problema test de Kita et al. [Kit96].
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Minimizar f(x —5Zx,—52x —sz

sujeto a :
gl(w)52x1+2x2+$10+$11§10 OSSEZSL’L:L,Q
go(x) = —8x1 + 119 <0 0<z; <100, 2 =10,...,12
G1l: g3($)5—2$4—$5+$10§0 OS.’L‘lggl
94() = 221 + 225 + 210 + 712 < 10
gs5(x) = —8x9+21; <0
gﬁ(w) = —2.’1}6 — X7 + 211 S 0
g7(x) = 229 + 225 + 211 + 212 < 10
gg((B) = —8333 + T12 S 0
gg(il?) = —23?8 — X9 + T12 S 0
p -2
Mazximizar f(x) = _y cos'(z:) > [T, cos™(z:)
D i 1T
G2: _
sujeto a :
gi(x) =11, 2 >0.75 0<2;<10,i=1,...,p
g(x) =>" 2, <Thp p=20
Mazximizar f(x sz
G3: .
sujeto a :
D
0<z;,<1,1=1 p
2 [ )
xr) = ;=1
gl( ) ZZZI: 7 p:10

Tabla 3.8: Problemas test G1, G2 y G3 de Koziel y Michalewicz [K0z99, Mic96b].
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( Minimizar f(z) = 5.3578547x3 + 0.8356891z 175 + 37.293239z; — 40792.141
sujeto a :
g1(z) = 0 < 85.334407 + 0.00568582x225 + 0.00062622124 — 0.0022053 2325 < 92
g2(x) = 90 < 80.51249 + 0.0071317z225 + 0.002995521 22 + 0.0021813z3 < 110
G4 : < g3(x) = 20 < 9.300961 + 0.00470262325 + 0.0012547x123 + 0.0019085x314 < 25

78 < 2, < 102
33 < 25 < 45
2 < 3; <45, i=3,...,5

( Minimizar f(z) = 3z, + 0.00000123 + 225 + 0.000002/3z3
sujeto a :
g(x) =24 —23+0.55>0
g(x) =23 —14+0.55>0
G5 ! g3(x) = 1000sin(—z3 — 0.25) 4+ 1000 sin(—z4 — 0.25) + 894.8 —x1 =0
ga(x) = 1000sin(z3 — 0.25) + 1000sin(z3 — 4 — 0.25) + 894.8 — 2o = 0
g5(x) = 1000sin(z4 — 0.25) + 1000 sin(z4 — z3 — 0.25) + 1294.8 =0
0< 2,29 <1200
| —0.55 < 23,24 < 0.55
Minimizar f(zx) = (z; — 10)® + (2 — 20)?
a6 - sujeto a :
gi(z) = (x1 —5)2 + (22 — 5)2 =100 >0 13 < z; <100
92(2) = — (1 — 6)> — (5 — 5)? +82.81 > 0 0 < 2 < 100

Tabla 3.9: Problemas test G4, G5 y G6 de Koziel y Michalewicz [K0z99, Mic96b].
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( L
Minimazar

f(x) =27 + 23 + 129 — 142y — 1629 + (x5 — 10)°+
+4(£C4 - 5)2 + (iL'5 — 3)2 + 2(566 - 1)2 + 5(13$+
+7(zg — 11)2 + 2(wg — 10)2 + (210 — 7)2 + 45

G9:

sujeto a :
g1(x) =105 — 4dxy — 5wy + 3x7 — 928 > 0
go() = =3(x1 — 2)? — 4(z2 — 3)? — 223 + T4 + 120 > 0
o gs(x) = —10x; + 8z + 1727 — 223 > 0
gi(x) = =22 — 2(z2 — 2)* + 22129 — 1425 + 626 > 0
g5(x) =8z — 229 — Bxg + 22190+ 12> 0
ge(T) = —5x? — 81y — (23 — 6)2 + 22, +40 > 0
g7(x) = 3z — 625 — 12(z9 — 8)2 + T30 > 0
gi(x) = —0.5(x; — 8)? — 2(x —4)? — 322 + 16 + 30> 0
\ ~10.0<12; <100, i=1,...,10
( Mazimizar f(x)= sin3(2;r$1) Sin(2nz,)
23 (z1 + x2)
G8: sujeto a :
g(@)=2?—1,+1<0 0<z,29 <10
\ Gx)=1—21+ (12 —4)2 <0
( Minimizar f(x) = (x1 — 10)2 + 5(zy — 12)? + 25 + 3(zq — 11)%+
1028 + 722 + 27 — dwgr; — 1026 — 877
sujeto a :

gi(z) =127 — 222 — 325 — w3 — 423 — 525 > 0
go(x) = 282 — Txy — 3w9 — 1022 — 24 + 75 > 0
g3(x) = 196 — 23z, — 23 — 622 + 8x7 > 0

gu(x) = —42? — 23 + 37179 — 222 — 516 + 1127 > 0

~10.0<2; <100, i=1,...,7

Tabla 3.10: Problemas test G7, G8 y G9 de Koziel y Michalewicz [K0z99, Mic96b].
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( Minimizar flx) =21+ 22+ 23

sujeto a :
g1(x) =1—10.0025(z4 +26) >0
g2(x) =1 —0.0025(x5 + 27 —x4) > 0
g93(x) =1—-0.01(zg —x5) >0
G10 : < 9s(x) = 1126 — 833.3325224 — 10021 + 83333.333 > 0
g5(x) = rox7 — 125025 — xox4 + 125024 > 0
96() = 315 — 1250000 — 2375 + 250025 > 0

100 < z; < 10000
1000 < 2, 23 < 10000
10 < z; < 1000, i = 4,...,8

Minimizar f(z) = 2+ (x — 1)?

G11:

sujeto a :

g(T) =39 — 27 = —1<z,29 <1

Tabla 3.11: Problemas test G10 y G11 de Koziel y Michalewicz [K0z99, Mic96b].
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Minimizar fi(x) = 7
o fol) = (31— 2)°
—100 < z; < 100.
( Minimizar
—x1, sty <1
24z, stil<z: <3
h@ =3y . s<n <4
F9 - < 1 . 1=
44+, stx1 >4
fo(@) = (21 = 5)°
\ —10 < 2 < 10.
( Minimizar fi(z) = (z1 — 2)? + (22 — 1)2 + 2
fo(x) =921 — (7, — 1)?
sujeto a :
F3: 4 g(z)=22+23-225<0
g(®) =21 — 322 +10<0
L —20 S T1,T2 S 20.

Tabla 3.12: Problemas test F'1, F2 y F3 de Srinivas [Sri94].
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3.2 Algoritmos Evolutivos para Problemas de Op-

timizacion Multiobjetivo con Restricciones

En esta seccién se proponen tres nuevos algoritmos evolutivos multiobjetivo basados
en dominacién Pareto para resolver problemas de optimizacién multiobjetivo con
restricciones de la forma planteada en la ecuacién (2.1). Estos algoritmos presentan
una estructura general cldsica similar a la del algoritmo evolutivo para problemas
de optimizacion multiobjetivo sin restricciones presentado en la seccion 3.1: basados
en el concepto Pareto, representacién en punto flotante, poblacién inicial aleatoria
y operadores de variacion sobre numeros reales. La diferencia fundamental de los
algoritmos presentados en esta seccion respecto al algoritmo presentado en la seccion
anterior se encuentra en dos puntos: (i) manejo de restricciones, e (ii) implementacién
de diferentes técnicas de diversidad.

En primer lugar, los algoritmos presentados en esta seccién incorporan mane-
jo de restricciones, es decir, utilizan técnicas especificas para realizar el manejo de
restricciones, por lo que pueden resolver directamente problemas de optimizacion
multiobjetivo con restricciones de la forma descrita en la ecuacién (2.1) sin necesidad

de realizar ninguna transformacién de los problemas.

Por otra parte, en los algoritmos evolutivos mantener una poblacion diversa es
uno de los principios bésicos para evitar la convergencia previa a 6ptimos locales.
Cuando se trata de optimizar multiples objetivos, el mantener la diversidad en la
poblacion se vuelve un punto fundamental ya que tratamos de optimizar, no un solo
punto, sino todo un conjunto de puntos llamado frente Pareto dptimo formado por
todos aquellos puntos que no pueden ser dominados. Se trata de obtener soluciones
lo mas cercanas posibles al frente Pareto 6ptimo y también lo méas dispersas a lo largo
de dicho frente. Por tanto, para obtener una buena distribucién de puntos Pareto es
necesario que toda la poblacién mantenga una buena diversidad, a la vez que sus pun-
tos se acercan al frente Pareto. Adicionalmente, la introduccién de restricciones puede
hacer mas dificil mantener la diversidad de la poblacion al acercarse al frente Pareto.
Con el objetivo de disenar algoritmos que obtenga soluciones distribuidos uniforme-
mente por todo el frente Pareto 6ptimo, incluso con la presencia de restricciones que
puedan representar dificultades anadidas, se han propuesto diferentes técnicas para

manejar la diversidad: (i) preseleccién simple, (ii) utilizar una métrica de diversidad,
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y (iii) realizar una particién del espacio de bisqueda en tramos radiales. El primer
algoritmo propuesto en esta seccién utiliza la preseleccién simple, que es la técnica
de diversidad mads sencilla y sirve como base para los demés algoritmos; el segundo
algoritmo utiliza una métrica de diversidad junto con el resto de objetivos, lo cual es
una técnica de formacién explicita de nichos y el dltimo algoritmo, ENORA (Evolu-
tionary NOn dominated sorting with RAdial slots) realiza una particién del espacio
de busqueda en tramos radiales, que es una técnica ad hoc mediante la cual se realiza

la busqueda sélo de soluciones diversas.

3.2.1 Algoritmo I. Algoritmo evolutivo con preseleccion sim-
ple

Este algoritmo utiliza la preseleccion simple descrita en la figura 3.1, que es la mis-
ma técnica utilizada por el algoritmo presentado en la seccién 3.1. La diferencia
fundamental de este algoritmo respecto al algoritmo presentado en la seccién 3.1 se
encuentra en el manejo de restricciones, ya que este algoritmo incorpora una técnica
especifica para manejo de restricciones. La técnica utilizada para el manejo de restric-
ciones presenta como ventaja frente a otras técnicas la independencia con respecto al

problema y la integracién con la evaluacion de las funciones objetivos.

Para el manejo de restricciones, las poblaciones generadas por el algoritmo estan
constituidas por individuos tanto factibles como no factibles. Los individuos factibles
evolucionan hacia la optimalidad guiados por el concepto Pareto de optimizacién
multiobjetivo, mientras que los individuos no factibles evolucionan hacia la factibili-
dad guiados por una funcién de adecuacién basada en la formulacién min-maz, como
se vera mas adelante. De esta forma, el algoritmo resultante tiene una escasa de-
pendencia con el problema a optimizar, ya que es la propia heuristica evolutiva la
que se usa para la satisfaccion de restricciones, a diferencia de las técnicas de reparo,

decodificacién o penalizacion que suelen ser fuertemente dependientes del problema.

El manejo de las restricciones se realiza considerando lo siguiente:

1. Una poblacion esta formada por individuos factibles y no factibles.

2. Los individuos factibles evolucionan hacia la optimalidad guiados por una fun-

cion de adecuacion de optimalidad.
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3. Los individuos no factibles evolucionan hacia la factibilidad guiados por una

funcion de adecuacion de factibilidad.

4. Los individuos factibles tienen mejor valor de adecuacion que los individuos no
factibles.

Para calcular las funciones de evaluacién de optimalidad y de factibilidad, es

necesario realizar las siguientes definiciones:

f7: Vector de valores de las funciones objetivo para el individuo j.
= f)

g’: Vector de valores de las restricciones para el individuo j.
9’ = (gl 95

Individuo factible: Se dice que un individuo j es factible si cumple todas las res-
tricciones.
Vi=1,...,m, g{ <0

Individuo no factible: Se dice que un individuo j no es factible si no cumple todas
las restricciones.
Ji=1,....,m /g >0

9’ .t Funcién de evaluacién de factibilidad para un individuo j.

V- J
= max .
Jmaz i=1,...,m {g“}
La comparacion entre dos individuos se realiza mediante la funcion mejor que

se establece de la forma descrita en la figura 3.8.

Tanto la funcién de adecuacién de optimalidad como la de factibilidad deben
ser minimizadas. Existe una similaridad entre la funcién de adecuacion de facti-
bilidad y el método de formulacién min-max utilizado en optimizacién multiobjetivo

[Cha83]. Este método se ha usado para minimizar las desviaciones relativas a su
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e Un individuo factible es mejor que otro individuo no factible.

e Un individuo no factible es mejor que otro individuo no factible si la funciéon

Jmaz del primero es menor que la del segundo.

e Un individuo factible es mejor que otro individuo factible si el primero domina,

al segundo.

Figura 3.8: Funcién mejor para comparar individuos factibles y no factibles.

o6ptimo individual, y puede obtener la mejor solucién compromiso cuando se opti-
mizan objetivos con igual prioridad. Puesto que restricciones y objetivos se pueden
tratar de forma similar, y se asume que todas las restricciones tienen igual prioridad,
la formulacion min-maz resulta apropiada para satisfaccion de restricciones, siendo

ademads una técnica independiente del problema.

3.2.2 Algoritmo II. Algoritmo evolutivo con métricas de di-

versidad

En problemas con cierto grado de dificultad el esquema de preseleccién simple no
garantiza un grado suficiente de dispersién para cubrir todo el frente Pareto. Para
solucionar esto, se propone una técnica de diversidad explicita que consiste en modi-
ficar la definicién de mejor. En el esquema anterior, un individuo es mejor que otro
si su evaluacion, segiin la funcién mejor descrita en la figura 3.8, resulta mejor que la
del otro individuo. En el nuevo esquema, tal como se describe en la figura 3.9, ademas
de la evaluacién, se tiene en cuenta un valor de diversidad. Este esquema garantiza
que al reemplazar un individuo por otro la diversidad, al menos, no empeora. Notese
que esto es utilizar el concepto Pareto para diversidad, sin embargo este método no
es equivalente a considerar la diversidad como un objetivo mas, sino que la diversidad
es un objetivo y los demds objetivos del problema forman conjuntamente un segundo
objetivo, es decir, tiene tanta importancia mantener la diversidad como avanzar hacia

el frente Pareto.



162 Capitulo 3. Nuevos Algoritmos Evolutivos para Optimizacién Multiobjetivo

Un individuo I; serd mejors que otro individuo /5 si se cumple alguna de las si-

guientes condiciones:
1. I; es mejor que I, y la diversidad de I; no es peor que la de I,

2. I no es peor que I, y la diversidad de I; es mejor que la de I

Figura 3.9: Funcién mejory con diversidad explicita.

Existen diversas formas de medir la diversidad de un individuo, algunas como
medir la dispersién o calcular nichos resultan muy costosas computacionalmente al
tener que tener en cuenta todos los individuos de la poblacion. Necesitamos una
medida de diversidad que resulte sencilla y poco costosa. Para ello se define una
técnica que clasifica los individuos segin su localizacién espacial. Para calcular la
diversidad de un individuo segin esta técnica es necesario, en primer lugar, realizar

las siguientes definiciones:

N: Numero de individuos de la poblacién.

Fmaz: Vector de valores maximos de las funciones objetivo.
— max max maxr __ .7
Frnaz = (f, ..., f9%), donde f™** = max {fl}
j=1,..,N
Fmin: Vector de valores minimos de las funciones objetivo.

Fmin = (f"™",..., fi™) , donde f{*" = min_ {f]}
.7: b

Fmea: Vector de valores medianos de las funciones objetivo.

fma;v + fmm
i i

fmed = ( {neda"'af;ned)’ donde fzmed = 9

h;: Vector de valores normalizados de las funciones objetivo para el individuo j.

. . ) maz _ £J
h; = (hi,...,h), donde hl = Ji Ji

- fma:c - fmm
i i
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distancia(j, k): Distancia entre los individuos j y k.

n

distancia(j, k) = Z (hz — hf)2

=1

dmed(j): Distancia del individuo j a los valores medianos de las funciones objetivo.

n

dmed(j) = | (hi — hyed)®

i=1

dmaez: Distancia maxima.

n

> (e — iy

=1

dmaz =

N | —

D: Numero de tramos totales en los que se divide el espacio objetivo. En nuestro
caso, el nimero de tramos totales D es igual al nimero de individuos N, de
forma que idealmente al final de la ejecucién del algoritmo se obtendria un
individuo por cada tramo.

D=N

dmin: Distancia minima que debe existir entre dos individuos para que se cuenten en
la medida de diversidad. En nuestro caso, dicha distancia es igual a la anchura

de cada uno de los tramos.
dmaz

D

dmin —

El célculo del valor de diversidad para un individuo se hace de la siguiente forma:

1. El tramo t al cual pertenece un individuo j se calcula de la siguiente forma:

D

dma:c

t = |dmed(j)

2. Por cada tramo tenemos una lista de individuos, de forma que cuando afiadimos
un nuevo individuo, éste se anade a la lista de su tramo correspondiente y cuando

eliminamos un individuo, éste se elimina de la lista de su tramo correspondiente.
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3. El valor de diversidad para un individuo es el niimero de individuos de su tramo
y de los tramos adyacentes tales que su distancia al individuo sea menor que la

distancia minima d,,;,-

Con esta técnica se consigue un grado mayor de diversidad puesto que, ademds de la
diversidad implicita en el esquema de preseleccion, se utiliza una técnica de diversidad
explicita. Por otra parte, este método computacionalmente no es muy costoso ya que
para calcular la diversidad de un individuo sélo tenemos que contar los individuos de
su tramo o tramos adyacentes, no todos los individuos de la poblacién.

3.2.3 ENORA. Algoritmo evolutivo con ordenacién no domi-

nada por tramos radiales

El dltimo algoritmo propuesto, ENORA (Evolutionary NOn dominated sorting with
RAdial slots), utiliza una técnica de diversidad ad hoc que consiste en dividir el
espacio de busqueda en tramos radiales de forma que se busque sélo entre soluciones

dispersas. El esquema que sigue ENORA es el siguiente:
1. Seleccionar dos individuos aleatorios.
2. Obtener dos descendientes mediante cruce y mutacién de los padres.
3. Insertar los descendientes en la poblacion.

En este esquema, el mecanismo de diversidad se encuentra incluido dentro de la inser-
cion de los descendientes. Antes de pasar a describir detalladamente el mecanismo de

insercion de los descendientes en la nueva poblacion, definimos los siguientes términos:

F: Conjunto de individuos factibles de la poblacion.

El individuo j pertenece a F' si j es un individuo factible.
Fmaz: Vector de valores maximos de las funciones objetivo para individuos factibles.
Frmaz = (f, .., £i9%), donde f"** = max {fzj}
jeF

Fmin: Vector de valores minimos de las funciones objetivo para individuos factibles.

Fuin = (7", fi1™) , donde " = min {f/}
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h;: Vector de valores normalizados de las funciones objetivo para el individuo j.

. . ) maz _ £J
h; = (hi,...,hi), donde hl = Ji Ji

- fma:c _ fmm
i i

Cin: Conjunto de individuos j de la poblacién tales que:

Vi=1,...,n, fmr < fl< fmoe

Cou: Conjunto de individuos j de la poblacién que no pertenecen a Cj,.

D: Numero de listas con individuos que pertenecen a Cj,.

D=d"", donde d= |N71|

11

mr

.., LP: Listas que contienen los individuos pertenecientes a Cj,.

L,,:: Lista que contiene los individuos pertenecientes a Cly;.

En este esquema, el punto fundamental para mantener la diversidad es la inser-
cion de los hijos. Los individuos que pertenecen a Cj, se distribuyen dentro de D listas
Ll

..., LP vy tenemos una lista adicional L,,; para los individuos que pertenecen a

m?
Cout- Dentro de cada lista los individuos se ordenan de acuerdo a la funciéon mejor,

descrita en la figura 3.8.

Hay que notar también que no siempre se realiza de forma efectiva la inserciéon
de los nuevos individuos, sino que esto ocurre inicamente en los casos en los que el
nuevo individuo sea mejor que el individuo sustituido y la diversidad no empeore, o
que el nuevo individuo no sea peor que el individuo sustituido y la diversidad mejore.
Por tanto, la técnica permite de forma simultdnea la optimizacion y preservacion
o mejora de la diversidad. También es una técnica elitista, puesto que los mejores

individuos nunca son reemplazados por otros peores.

La insercién de un individuo j se realiza de la siguiente forma:

1. Si el individuo j pertenece a C,;:

e Insertar el individuo j en la posicién de la lista L,,; que le corresponda,

de acuerdo a la funciéon mejor, y
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e climinar el ultimo individuo de L,,;.
2. Si el individuo j pertenece a Cj,:

e Calcular el tramo t que corresponda al individuo j, e

e insertar el individuo j en la lista L},.

El tramo t correspondiente a un individuo j se calcula tal como se expresa en

la siguiente ecuacion:

n D pd —
55 st h; =0

n—1

. o

t= d'|d—], con a; = i : , 1=1,...,n
; L7T/2J ' arctan(%), si hl #£0

La insercién del individuo j en la lista L! se hace de la siguiente forma:

(a) Si L, es vacia:
e Buscar la lista L}, que contenga un mayor nimero de individuos.

e Si el niimero de individuos de Lj, es mayor que 1, entonces eliminar

el ultimo elemento de L}, e insertar el individuo en Lﬁn.
(b) Si L, no es vacia:

e Insertar el individuo en la posicion de la lista que le corresponda, de

acuerdo a la funciéon mejor, y

e climinar el dltimo individuo de L.

Esta técnica realiza una particion del espacio de bisqueda en tramos radiales
tal como muestra la figura 3.10 para el caso de 2 objetivos. En el caso general de
n objetivos cada uno de los tramos seria un hipercono de dimensién n y en el caso
particular de un solo objetivo, el espacio de bisqueda tendria una sola dimensién por
lo que no se realiza ninguna particién en este caso, sino que existe una sola lista LY

y t = 0 en cualquier caso.

Es importante notar que ésta es una técnica ad hoc para mantener la diversidad
que particiona el espacio de biisqueda en tramos radiales, de forma que fuerza a que
se distribuyan los puntos en el espacio, garantizando con ello la diversidad. Es, por

tanto, una técnica especifica para problemas de optimizacién multiobjetivo.
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Figura 3.10: Particion del espacio de busqueda en tramos radiales para 2 objetivos.
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3.2.4 Problemas test

Para validar el comportamiento de los métodos propuestos se realizan ejecuciones so-
bre un conjunto significativo de problemas test importantes para optimizacién multi-
objetivo. Deb et al. [Deb0la] recogen algunos problemas test cldsicos para opti-
mizaciéon multiobjetivo y proponen nuevos problemas. Utilizaremos los problemas

descritos por Deb et al. para comprobar el funcionamiento de nuestros algoritmos.

Problemas test clasicos recogidos por Deb et al.

Los problemas test clasicos recogidos por Deb et al. son el problema propuesto por
Srinivas y Deb [Sri94], el problema propuesto por Tanaka et al. [Tan95], y el problema
propuesto por Osyczka y Kundy [Osy95]. A continuacién se realiza una descripcién

de estos problemas.

Problema SRN. Problema propuesto por Srinivas y Deb [Sri94] detallado en la
tabla 3.13. En este problema, las soluciones Pareto 6ptimas corresponden a los valores
1 = —2.5y x9 € [-14.79,2.50]. La unica dificultad que introducen las restricciones

en este problema es que eliminan parte del conjunto Pareto 6ptimo sin restricciones.

( Minimizar filz) =2+ (1 —2)? + (zy — 1)?
fo(z) = 921 — (9 — 1)2

sujeto a :

SRN : < a(z) =22 + 122 <225

g(x) =21 — 32, +10<0

—20 S T1,T2 S 20

Tabla 3.13: Problema test de Srinivas y Deb [Sri94].
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Problema TNK. Problema propuesto por Tanaka et al. [Tan95] detallado en la
tabla 3.14. En este problema, el espacio de decisiéon de las variables y el espacio
objetivo son el mismo. El espacio de decision de la variable sin restricciones consiste
en todas las soluciones en el cuadrado 0 < z1,z9 < 7, por tanto la tinica solucion
Pareto 6ptima sin restricciones es x; = xo = 0. Sin embargo, la primera restriccién
hace que esta solucién sea no factible. La soluciéon Pareto éptima con restricciones
se encuentra en el limite marcado por la primera restriccion. Debido a que dicha
restriccion es periddica y también debe satisfacerse la segunda restriccion, no todas las
soluciones de dicho limite son Pareto éptimas, sino que forman un conjunto disconexo.
Puesto que las soluciones se encuentran en una superficie no lineal, esto puede causar

dificultades para encontrar soluciones dispersas por todo el frente Pareto éptimo.

( Minimizar fi(x) =z,

fo(x) = 29
sujeto a :
TNK : < g1(x)

92()

2?2+ 22 —1>0.1cos 16arctani—;)
(@1 =3+ (22— 3)" <35

Il

0<zp,my <

Tabla 3.14: Problema test de Tanaka et al. [Tan95].
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Problema OSY. Problema propuesto por Osyczka y Kundy [Osy95] detallado en
la tabla 3.15. Este problema tiene seis restricciones, de las cuales cuatro son lineales.
Puesto que es un problema con seis variables de decision, resulta complicado mostrar
cual es el espacio de solucion factible. La region Pareto 6ptima estd formada por la
concatenacién de cinco regiones. Cada regién se encuentra en la interseccion de ciertas
restricciones. Sin embargo, para toda la regién Pareto éptima se cumple x4, = x5 = 0.
Para resolver este problema de forma adecuada, es necesario que el algoritmo evolutivo
multiobjetivo mantenga la poblacién dividida en diferentes subpoblaciones, cada una
en las diferentes intersecciones de los limites marcados por las restricciones. Por tanto,

resulta un problema dificil.

( Minimizar fi(z) = = (25(z1 — 2)* + (z2 — 2)* + (23 — 1)°+
+(zg — 4)? + (25 — 1)?)

fo(®) = 2f + 25 + 25 + 2] + 2% + 3

sujeto a :
glx)=z,4+2,—-22>0
go(x) =6—11 — 29 >0
OSY : | g3(®)=2—29+21 >0
g(x) =2 -1+ 322 >0
gs() =4 — (13— 3)? — 24 >0
gs(x) = (25 — 3)> + 26 —4>0

0<x1,x9,76 <10
]-S-T?);'Z‘S S5
0§$4§6

Tabla 3.15: Problema test de Osyczka y Kundy [Osy95].
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Nuevos problemas test propuestos por Deb et al.

Deb et al. plantean un conjunto de nuevos problemas test cuya mayor novedad
consiste en ser problemas cuya complejidad puede ser controlada mediante diversos
parametros del problema, de forma que ajustando dichos parametros se puede con-
trolar tanto el grado como el tipo de dificultad. En concreto, los problemas test

propuestos, han sido disefiados para provocar dos tipos de dificultad:

e Dificultad cerca del frente Pareto 6ptimo, y

e Dificultad en todo el espacio de biisqueda.

Dificultad cerca del frente Pareto 6ptimo

En primer lugar, Deb et al. proponen un conjunto de problemas para crear dificultades
cerca del frente Pareto 6ptimo. A continuacién se realiza una descripcién de estos

problemas.

Problema CTP1. Este es el primer problema test, mostrado en la tabla 3.16. En
este problema las restricciones sélo afectan cerca del frente Pareto 6ptimo, de forma

que parte del frente Pareto éptimo vendra definido por las restricciones.

( Minimizar fi () =4
fo(z) = g(z) exp [ fi(z)/9(z)]
sujeto a :
CTP1:¢ gj(x) = fo(x) —ajexp[=b;fi(x)] >0, j=1,...,J

OS.Tl S 1
—5 < X9, %3,%4 <D

Tabla 3.16: Problema test CTP1 de Deb et al. [Deb01al.
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La funcién g(x) puede ser una variable compleja multi-variable. Deb et al.

proponen utilizar la siguiente funcion:

g(x) =31+ Z (27 — 10 cos(4mz;)) (3.1)

=1

El problema tiene J restricciones. Los pardmetros (a;,b;), j =1,...,J deben
escogerse de forma que al menos alguna porcién de la region Pareto 6ptima sin restric-

ciones sea no factible. Deb et al. proponen el siguiente procedimiento para calcular
(aj, b;):

1. Establecer j =0,a;=0;=1, A= ——, y a = A.

2. Calcular 8 = a; exp (—bja),

aj-i-ﬁ

—
=3
N
QQ

I |
N~

3. Incrementar a =a+ A, 7 =7+ 1.

4. Si j < J volver al paso 2, en otro caso terminar.

Para J = 2 restricciones, se tienen los siguientes valores:

ap = 0.858 by =0.541
ay = 0.728 by = 0.295

Otra forma de introducir dificultades cerca del frente Pareto consiste en poner
restricciones de forma que el frente Pareto sea factible en algunos tramos y no factible
en otros. En el caso extremo, el frente Pareto puede ser un conjunto de puntos
discretos. Tal funciéon puede ser descrita matematicamente segin se expresa en la
tabla 3.17. Como funcién g(x) se utiliza la misma que para el problema CTP1,
expresada en la ecuacién (3.1). Este problema puede utilizarse como un generador de
problemas test, donde la complejidad de los diferentes problemas vendra dada por los
parametros elegidos en cada caso. Los parametros para los problemas CTP2 a CTP7

se muestran en la tabla 3.18.
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[ Minimizar f(z)

) = g(@) (1 - /55)
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Tabla 3.17: Problemas test CTP2-CTP7 de Deb et al. [Deb01a).

Problema 0 a b c d e
CTP2 —027 0.2 10 1 6 1
CTP3 —02r 0.1 10 1 0.5 1
CTP4 —027 075 10 1 0.5 1
CTP5 —027 0.75 10 2 05 1
CTP6 0.17 40 0.5 1 2 =2
CTP7T —-0057 40 5 1 6 0

Tabla 3.18: Parametros para los problemas test CTP2-CTP7.

Problema CTP2. En este problema el frente Pareto se vuelve no factible por
tramos. El nimero de regiones factibles del frente Pareto puede ser controlada me-
diante el pardmetro b. Un algoritmo deberia ser capaz de encontrar puntos en todas

las regiones factibles del frente Pareto.

Problema CTP3. El problema anterior puede complicarse utilizando un valor
menor del pardmetro d de forma que en cada region factible del frente Pareto exista un
solo punto. En el problema CTP3 la mayor parte del espacio de biisqueda es continuo,
pero cerca de la regién Pareto 6ptima las regiones factibles se vuelven discontinuas y

finalmente cada regién llega a una unica solucién factible Pareto éptima.
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Problema CTP4. Incrementando el valor del parametro a, la transicion de la
regién factible de continua a discontinua se hace més alejada del frente Pareto 6ptimo,
de forma que un algoritmo tiene que pasar a través de un largo y estrecho tinel factible
para buscar la tnica solucion Pareto éptima al final de dicho tinel. Este problema

resulta mucho mas dificil de solucionar comparado con los anteriores.

Problema CTP5. En los problemas anteriores las regiones factibles estaban igual-
mente distribuidas en el espacio objetivo. Puede conseguirse una distribucién no
uniforme de las regiones utilizando ¢ # 1. Para este problema se utiliza ¢ = 2. Puesto
que ¢ > 1 tendremos mas soluciones con valores mayores de f;. Si se utilizara ¢ < 1

tendriamos el efecto opuesto.

Dificultad en todo el espacio de buisqueda

Los problemas anteriores ofrecen dificultad cerca del frente Pareto. Sin embargo, las
dificultades pueden estar presentes en todo el espacio de busqueda. Para conseguirlo,
puede utilizarse el mismo generador de problemas variando los pardmetros.

Problema CTP6. En este problema el espacio objetivo tiene una serie de zonas
no factibles de diferentes anchuras paralelos al frente Pareto éptimo. Un algoritmo
tiene que superar dichas zonas no factibles antes de llegar a la regién que contiene
el frente Pareto. Mds atln, en este caso, la regiéon Pareto éptima no es factible, por
tanto el frente Pareto 6ptimo se encuentra por entero definido por una parte de los
limites de las restricciones. Se puede incrementar la dificultad haciendo mas amplias

las zonas no factibles utilizando un menor valor de d.

Problema CTP7. Por ultimo, las zonas no factibles del espacio de busqueda
pueden ser perpendiculares al frente Pareto 6ptimo. En el problema CTP7 se ob-
tiene parte de la regién Pareto 6ptima factible y parte no factible. La dificultad en
este caso puede aumentarse de nuevo haciendo méas amplias las zonas no factibles

utilizando un valor menor de d.
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3.2.5 Experimentos y resultados

Para validar el funcionamiento de nuestros algoritmos y comparar los resultados con
los de otros algoritmos, se realizan simulaciones con los problemas test anteriormente
descritos. A continuacién se describen las simulaciones efectuadas y los resultados
obtenidos con las mismas.

Resolucion de problemas de optimizacién con restricciones

Para probar la resolucién de problemas de optimizacion con restricciones se ejecuta
10 veces el Algoritmo I sobre cada uno de problemas test de optimizacién con restric-
ciones G1,...,G11 de Koziel y Michalewicz [K0z99, Mic96b] utilizando los pardmetros

detallados en la tabla 3.19. Los resultados obtenidos se muestran en la tabla 3.20.

En este caso no se ha ejecutado el Algoritmo II ni ENORA, puesto que la
ventaja de estos algoritmos se encuentra precisamente en las técnicas de diversidad
utilizadas, lo cual se demuestra con problemas multiobjetivo; sin embargo, los pro-
blemas (G1,...,G11 tienen un sélo objetivo, por lo que no es necesario utilizar dichas
técnicas. Por tanto, se reserva la ejecucion de estos algoritmos para problemas multi-

objetivo donde pueda demostrarse su eficacia.

Tamano de la poblacién N =200

Probabilidad de cruce pCross = 0.9

Probabilidad de mutacién pMutate = 0.2
Probabilidad de cruce uniforme pUniformCross = 0.6
Probabilidad de mutacién uniforme pUniformMutate = 0.1
Probabilidad de mutacién no uniforme pNotUni formMutate = 0.4

Parametro ¢ para la mutacion no uniforme ¢ = 2.0

Numero de hijos para la preseleccién nChildren = 10

Tabla 3.19: Pardmetros en la ejecucién del algoritmo.
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Problema Soptimo fpeor Jmejor Jmedia [Koz Isic
G1 —15.0000 —15.0000 —15.0000 —15.0000 —14.7864 —15.0000
G2 0.803619 0.792567 0.803556 0.800588 0.799530 0.803553
G3 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 0.9997 0.9999
G4 —30665.5 —30665.5 —30665.5 —30665.5 —30664.5 —30005.7
G5 4221.96 5528.65 4256.78 4615.80 — 5126.67
G6 —6961.8 —6961.8 —6961.8 —6961.8 —6952.1 —6955.0
G7 24.306 25.015 24.360 24.632 24.620 24.690
G8 0.095825 0.095825 0.095825 0.095825 0.095825 0.095825
G9 680.630 680.680 680.640 680.650 680.910 680.642
G10 7049.33 7313.35 7051.86 7131.59 7147.90 7286.65
G11 0.75 0.75 0.75 0.75 0.75 0.75

Tabla 3.20: Resultados de la simulacién para los problemas test de optimizaciéon
con restricciones G1,...,G11 de Koziel y Michalewicz [K0z99, Mic96b|. fspiimo €s €l
valor 6ptimo para cada problema; fpeor, fmejor ¥ fmedia SOn los valores peor, mejor y

medio obtenidos en 10 ejecuciones del algoritmo; fx,, v firic son los valores mejores

obtenidos por otros algoritmos evolutivos en [K0z99, Mic96b].
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Estudio de la influencia del niimero de hijos

Con objeto de estudiar la influencia del nimero de hijos en la preseleccién se han
realizado ejecuciones del problema G2 variando el pardmetro nChildren y estable-
ciendo un numero constante de evaluaciones, nEvaluaciones, por lo que el nimero
de iteraciones 7' es inversamente proporcional al nimero de hijos segiin muestra la

siguiente ecuacion:
nFEvaluaciones — N

2 x nChildren
Se han realizado ejecuciones variando nChildren entre 1 y 10 y estableciendo el

T =

nimero de evaluaciones a 20000 y a 200000. El resto de parametros son los mismos
establecidos en la tabla 3.19 Los resultados obtenidos se muestran en las tablas 3.21
y 3.22 y en las figuras 3.11 y 3.12. Se puede observar que, cuando el nimero de
evaluaciones es pequeno, se obtienen mejores resultados cuanto menor es el niimero
de hijos, mientras que al aumentar el nimero de iteraciones, resulta mas conveniente,
en término medio, aumentar el nimero de hijos. Es decir, el nimero de hijos mas
adecuado depende del numero de evaluaciones que se efectiien. Por otra parte, se ob-
serva que nuestro algoritmo no obtiene buenos resultados cuando se limita el nimero
de evaluaciones. Sin embargo, tal como se muestra en la tabla 3.20, si se deja evolu-
cionar durante un numero suficiente de evaluaciones, es capaz de encontrar resultados

mejores que las de otros algoritmos que utilizan técnicas especificas [K0z99, Mic96b].
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nChildren fpeor fmejor fmedia
0.702102 0.748440 0.721439
0.663346 0.736410 0.699065
0.657423 0.717895 0.685849
0.633961 0.734074 0.676725
0.592751 0.675889 0.642479
0.617926 0.695129 0.653602
0.595595 0.661723 0.626175
0.593677 0.665244 0.626665
0.588121 0.639910 0.612252
0.520074 0.615208 0.590400

© 0 ~J O O = W N -

—_
ja)

Tabla 3.21: Valores obtenidos con 20000 evaluaciones para el problema G2 variando

el nimero de hijos en la preseleccion.

nChildren f peor f mejor fmedia

1 0.792384 0.803238 0.800021
0.797624 0.803194 0.801148
0.794222 0.803295 0.801818
0.797808 0.803228 0.802015
0.792127 0.803219 0.801160
0.797739 0.803254 0.801608
0.802782 0.803322 0.803114
0.791695 0.803309 0.800321
0.797669 0.803073 0.802186
0.797673 0.803148 0.801365

© 0 I O Ot s W N

—_
ja)

Tabla 3.22: Valores obtenidos con 200000 evaluaciones para el problema G2 variando

el nimero de hijos en la preseleccion.
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Figura 3.11: Valores obtenidos con 20000 evaluaciones para el problema G2 variando

el nimero de hijos en la preseleccion.
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Figura 3.12: Valores obtenidos con 200000 evaluaciones para el problema G2 variando

el nimero de hijos en la preseleccion.



180 Capitulo 3. Nuevos Algoritmos Evolutivos para Optimizacién Multiobjetivo

Comportamiento con un niimero limitado de evaluaciones

Otro aspecto importante consiste en probar el funcionamiento de nuestro algorit-
mo cuando el nimero de evaluaciones de la funcién objetivo se encuentra limitado.
Un marco idéneo para realizar esta comprobacion lo encontramos en el concurso de
computacién evolutiva del congreso MAEB’03!, pues las bases de este concurso es-
tablecen que el nimero maximo de evaluaciones es de 20000 para p = 20 y de 50000
para p = 50, es decir el nimero de evaluaciones esta limitado a un valor pequeno.
Para participar en el concurso se ha tomado como base el Algoritmo I. Puesto que
el nimero de evaluaciones es pequeno, se establece el valor de nChildren como 1.
El resto de parametros se ajustan especificamente para el problema G2, utilizando
los valores mostrados en la tabla 3.23. Por otra parte, para mejorar los resultados
obtenidos, se incluyen un par de heuristicas especificas del problema G2, por lo que

se ejecuta el Algoritmo I con las siguientes modificaciones:

e Se reemplaza el cruce aritmético por el cruce geométrico descrito por Michalewicz

y Schoenauer [Mic96b], que opera de la forma descrita a continuacién: dados

dos individuos Iy = {zi,...,z,} e I, = {z%,...,25}, se obtienen otros dos
individuos Iy = {z3,...,23} e I, = {af,..., 2} donde:
d/ o\1-d 1-d [ ond
x?:(le) ('I.ZQ) ) .’L’;l:(le) (sz) ;o 1=1,..p

siendo d un valor aleatorio entre 0 y 1.

e Se anade un algoritmo de reparo ad hoc que realiza la siguiente modificacion en

un individuo:

0.75
i1
Hj:l Zj H§:1+1 Zj

donde ¢ es un numero aleatorio entre 1 y p y € > 0 es un valor cercano a cero,

+e€

T; =

en nuestro caso se establece e = 1F — 10. Este algoritmo de reparo se efectia al
inicializar cada individuo y después de obtener nuevos individuos mediante cruce
y mutacién, lo que permite que el algoritmo realice la bisqueda en el limite de
la region factible, que es precisamente donde se encuentran los valores éptimos,

obteniendo valores cercanos al 6ptimo con un niimero pequeno de evaluaciones.

1Segundo Congreso Espafiol de Metaheuristicas, Algoritmos Evolutivos y Bioinspirados.
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Tamano de la poblacién N =200

Probabilidad de cruce pCross = 1.0

Probabilidad de mutacién pMutate = 0.01
Probabilidad de cruce uniforme pUniformCross = 0.8
Probabilidad de mutacién uniforme pUni formMutate = 0.1
Probabilidad de mutacién no uniforme pNotUniformMutate = 0.9

Parametro ¢ para la mutacion no uniforme ¢ = 2.0

Numero de hijos para la preseleccion nChildren =1

Tabla 3.23: Parametros en la ejecucion del algoritmo para el problema G2.

El Algoritmo I modificado para G2 encuentra, para p = 20, un éptimo igual a
0.803595, y para p = 50 un 6ptimo igual a 0.834363, que son los valores con los que

se ha participado en el concurso de computacion evolutiva del MAEB’03.

Comparacién de las diferentes técnicas de diversidad

Para comparar los resultados obtenidos se ejecuta un nimero de 5 veces cada uno
de nuestros algoritmos evolutivos sobre el problema OSY propuesto por Osyczka
y Kundy [Osy95] detallado en la tabla 3.15 y nos quedamos con los resultados de
la mejor ejecuciéon. En todos los casos, la inspeccién visual de las soluciones no
dominadas obtenidas resulta tan clara que no se ha considerado utilizar medidas
de dispersién como las propuestas por Deb [Deb0lc], sino que simplemente se ha
realizado la comparacion de forma visual.

En todas las ejecuciones se utilizan los pardametros de la tabla 3.24.

Los resultados obtenidos utilizando el Algoritmo I, que utiliza preselecciéon sim-
ple, se muestran en la figura 3.13. Se puede observar que esta técnica no garantiza
un grado suficiente de dispersién para cubrir todo el frente Pareto. Para resolver esto
se plantean las técnicas de diversidad explicita.

La figura 3.14 muestra los resultados obtenidos con el Algoritmo II, que utiliza

métricas de diversidad. Con esta técnica de diversidad se ha mejorado sustancialmente
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Tamano de la poblacién N =100

Probabilidad de cruce pCross = 0.6

Probabilidad de mutacién pMutate = 0.6
Probabilidad de cruce uniforme pUniformCross = 0.5
Probabilidad de mutacién uniforme pUni formMutate = 0.2
Probabilidad de mutacién no uniforme pNotUniformMutate = 0.5

Parametro ¢ para la mutacion no uniforme ¢ = 2.0

Numero de hijos para la preseleccion nChildren = 20

Tabla 3.24: Pardmetros en la ejecucion del algoritmo.

el resultado obtenido inicialmente con la preselecciéon simple. Sin embargo, todavia
quedan zonas del frente Pareto éptimo poco cubiertas, por lo que la diversidad aun
puede mejorarse.

El dltimo algoritmo, ENORA, que realiza la particién del espacio de busqueda
en tramos radiales, es el que mejores resultados obtiene en cuanto diversidad, como
pueden verse en la figura 3.15, distribuyendo las soluciones obtenidas por todo el
frente Pareto éptimo.

Podemos observar que el Algoritmo I no obtiene una diversidad adecuada cuando
el problema presenta cierto grado de dificultad. Por tanto, para el resto de proble-
mas test se realizardn ejecuciones solamente utilizando los otros dos algoritmos que
implementan técnicas de diversidad explicita:

e Algoritmo II. Utilizacién de métricas de diversidad.
e ENORA. Particiéon del espacio de buisqueda en tramos radiales.

Como puede verse en las figuras 3.16, 3.17, 3.18 y 3.19, en los problemas test SRN
y TNK los resultados obtenidos en todos los casos son buenos en cuanto a dispersion
y cercania al frente Pareto éptimo; no se aprecian grandes diferencias en cuanto a los

algoritmos utilizados, ya que ambos algoritmos consiguen buenos resultados.

La figura 3.20 muestra que en el problema CTP1 el Algoritmo II no consigue

encontrar soluciones dispersas por todo el frente Pareto 6ptimo y tiene problemas
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Figura 3.13: Soluciones no dominadas obtenidas con el Algoritmo I para el problema
test OSY.

para encontrar soluciones que se encuentren en las zonas del frente Pareto 6ptimo
definidas por las restricciones; sin embargo, tal como se observa en la figura 3.21,

ENORA consigue soluciones dispersas por todo el frente Pareto 6ptimo.

En las figuras 3.22 y 3.23 puede observarse que en el problema CTP2 nuevamente
el Algoritmo II no consigue encontrar soluciones dispersas por todo el frente Pareto
o6ptimo, mientras que ENORA si las encuentra.

Para el problema CTP3 ambos algoritmos obtienen buenos resultados, como

muestran las figuras 3.24 y 3.25.
En la figura 3.26 se observa que para el problema CTP4, el Algoritmo II obtiene

buena diversidad, pero no consigue que las soluciones se acerquen suficientemente al
frente Pareto 6ptimo; en la figura 3.27 puede verse como ENORA de nuevo obtiene

soluciones distribuidas en todo el frente Pareto 6ptimo.

En el problema CTP5, tal como muestran las figuras 3.28 y 3.29, los resultados
de ambos algoritmos son buenos, aunque el Algoritmo II no consigue encontrar solu-
ciones en todos los tramos del frente Pareto 6ptimo, mientras que ENORA si consigue

soluciones en todos los tramos del frente Pareto ptimo.
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En las figuras 3.30 y 3.31 para el problema CTP6 puede observarse como ambas
técnicas consiguen soluciones en el frente Pareto éptimo, pero el Algoritmo II no
consigue distribuir las soluciones por todo el frente, mientras que ENORA si consigue

una buena distribucion.

Por 1ltimo, en las figuras 3.32 y 3.33 se observa que ambos algoritmos obtienen
buenos resultados para CTP7, aunque una vez mas ENORA obtiene una dispersion

mejor que el Algoritmo II.

Se puede concluir por tanto que la técnica utilizada por ENORA es la mas
adecuada para conseguir una buena dispersion, es decir, la particién del espacio de
bisqueda en tramos radiales. Por tanto, son los resultados obtenidos con ENORA

los que utilizamos para comparar con otros algoritmos.

Comparacién con otros algoritmos

En este apartado vamos a comparar los resultados obtenidos con ENORA con los
resultados obtenidos por otros algoritmos, en concreto, comparamos con los resultados
presentados por Deb et al. para los algoritmos NSGA-II y Ray et al. Nuevamente
la inspeccion visual resulta suficientemente clara para realizar la comparacion, por lo

que no ha sido necesario utilizar medidas de diversidad.

La figura 3.34 muestra que para el problema test OSY, los resultados obtenidos
por Deb et al. con el algoritmo de Ray et al. no consiguen una buena diversidad,
mientras que NSGA-II si consigue cubrir todo el frente Pareto, aunque en algunos
tramos la dispersién es menor que en otros. Tal como se observa en la figura 3.15
ENORA consigue resultados con buena dispersion en todos los tramos no dominados.

Como puede verse en la figura 3.21, en el problema CTP1, ENORA es capaz de
encontrar puntos Pareto distribuidos uniformemente por todo el frente Pareto. Deb

et al. no muestran resultados para este problema.

Para el problema CTP2, segin los resultados mostrados por Deb et al. en
la figura 3.35, NSGA-II encuentra puntos en todas las regiones factibles del frente
Pareto 6ptimo, pero el algoritmo propuesto por Ray et al. no es capaz de converger
adecuadamente a todas las regiones. Como muestra la figura 3.23, ENORA es capaz
de converger adecuadamente y encontrar Pareto en todas las regiones factibles del
frente Pareto.

En el problema CTP3, tal como se observa en la figura 3.35, el algoritmo de Ray
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et al. ni siquiera puede converger cerca de las soluciones Pareto éptimas, mientras
que NSGA-II si es capaz de encontrar las soluciones Pareto 6ptima en cada region.
Tal como puede verse en la figura 3.25 ENORA también es capaz en este caso de

converger adecuadamente a los puntos Pareto 6ptimos en cada region.

El problema CTP4 causa dificultades tanto al algoritmo de Ray et al. como a
NSGA-IT cuyos resultados quedaron bastante lejos de las soluciones Pareto 6ptimas,
como puede verse en la figura 3.36. Sin embargo, en este problema ENORA es capaz

de encontrar dichas soluciones como se muestra en la figura 3.27.

Como puede observarse en la figura 3.36, la no uniformidad planteada por CTP5
no resulta ser una gran dificultad para NSGA-II que encuentra los puntos Pareto en
este caso, sin embargo el algoritmo de Ray et al. vuelve a tener dificultades para
converger. ENORA, de nuevo, muestra un buen comportamiento en este caso, segiin

puede verse en la figura 3.29.

Como muestra la figura 3.37, en el problema CTPG6, tanto el algoritmo de Ray
et al. como NSGA-II convergen adecuadamente al frente Pareto, si bien NSGA-II
mantiene una mejor diversidad de soluciones. Tal como puede verse en las figuras
3.30 y 3.31 también ENORA es capaz de converger adecuadamente en este problema

y mantener una buena diversidad de soluciones.

Por ultimo, como muestra la figura 3.37, el problema CTP7 es el que causa
mayores dificultades tanto al algoritmo de Ray et al. como a NSGA-II. Ninguno de
dichos algoritmos encuentra soluciones cerca del frente Pareto éptimo. El algoritmo
de Ray et al. mantiene una mejor diversidad de las soluciones, sin embargo NSGA-
IT es capaz de llegar mas cerca del frente Pareto. Este es un problema donde un
algoritmo debe ser capaz de mantener una buena diversidad de soluciones desde el
principio y, ademas, ser capaz de converger adecuadamente. También en este caso, tal
y como vemos en la figura 3.33, ENORA es capaz de converger a soluciones 6ptimas

en todas las regiones factibles del frente Pareto.

Se puede concluir que el algoritmo ENORA es capaz de obtener soluciones no
dominadas dispersas por todo el frente Pareto en problemas donde esto resulta dificil,
incluso, para algoritmos evolutivos multiobjetivo de tltima generacién como NSGA-II,

cuyo buen funcionamiento ha sido ampliamente comprobado en la literatura [Deb01c].
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Figura 3.14: Soluciones no dominadas obtenidas con el Algoritmo II para el problema
OSY.
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Figura 3.15: Soluciones no dominadas obtenidas con ENORA para el problema OSY.
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Figura 3.16: Soluciones no dominadas obtenidas con el Algoritmo II para el problema
SRN.
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Figura 3.17: Soluciones no dominadas obtenidas con ENORA para el problema SRN.
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TNK
1.4 ‘

Puntos Pareto O

12+ I g

f2

12 14

Figura 3.18: Soluciones no dominadas obtenidas con el Algoritmo II para el problema
TNK.
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Figura 3.19: Soluciones no dominadas obtenidas con ENORA para el problema TNK.
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CTP1
12 T

Puntos pareto O

f2

Figura 3.20: Soluciones no dominadas obtenidas con el Algoritmo II para el problema
CTP1.
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0.2 1

Figura 3.21: Soluciones no dominadas obtenidas con ENORA para el problema CTP1.
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CTP2
2 T

Puntos pareto O
18 | B

1.4 B

f2

f1

Figura 3.22: Soluciones no dominadas obtenidas con el Algoritmo II para el problema
CTP2.
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Figura 3.23: Soluciones no dominadas obtenidas con ENORA para el problema CTP2.
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CTP3
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Figura 3.24: Soluciones no dominadas obtenidas con el Algoritmo II para el problema
CTP3.
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Figura 3.25: Soluciones no dominadas obtenidas con ENORA para el problema CTP3.
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CTP4
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Figura 3.26: Soluciones no dominadas obtenidas con el Algoritmo II para el problema

CTP4.
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Figura 3.27: Soluciones no dominadas obtenidas con ENORA para el problema CTP4.
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CTP5
2
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Figura 3.28: Soluciones no dominadas obtenidas con el Algoritmo II para el problema
CTP5.
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Figura 3.29: Soluciones no dominadas obtenidas con ENORA para el problema CTP5.
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CTP6
20 T

Puntos pareto O

15 9

f2

Figura 3.30: Soluciones no dominadas obtenidas con el Algoritmo II para el problema
CTP6.
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Figura 3.31: Soluciones no dominadas obtenidas con ENORA para el problema CTP6.
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CTP7

Puntos pareto

f2

Figura 3.32: Soluciones no dominadas obtenidas con el Algoritmo II para el problema
CTP7.

CTP7

Puntos pareto

f2

Figura 3.33: Soluciones no dominadas obtenidas con ENORA para el problema CTP7.
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Figura 3.34: Soluciones no dominadas obtenidas con el algoritmo de Ray et al. y con
NSGA-II para el problema OSY.
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NSGA-II ©°
Ray et al. ©
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Figura 3.35: Soluciones no dominadas obtenidas con el algoritmo de Ray et al. y con
NSGA-II para el problema CTP2 (arriba) y para el problema CTP3 (abajo).
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2.5 ] 1 | T
NSGA-II °
Ray et al. oo
2 e
LS M gee -
7
™~ . gl
(
L2
1 : {3 : 3 /
05 e
0 i 1 T Gt ik, - 0
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
£ 1
2 I 1 I T
o
NSGA-II o
Ray et al. @O
™
!
-

Figura 3.36: Soluciones no dominadas obtenidas con el algoritmo de Ray et al. y con
NSGA-II para el problema CTP4 (arriba) y para el problema CTP5 (abajo).
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Figura 3.37: Soluciones no dominadas obtenidas con el algoritmo de Ray et al. y con
NSGA-II para el problema CTP6 (arriba) y para el problema CTP7 (abajo).
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3.3 Sumario

En este capitulo se han planteado nuevos algoritmos evolutivos multiobjetivo basados

en el concepto de dominacién Pareto.

En una primera seccién se plantea un algoritmo evolutivo para resolver proble-
mas de optimizacién multiobjetivo sin restricciones. Se ha utilizado este algoritmo
también para resolver problemas multiobjetivo con restricciones, utilizando la trans-
formacién propuesta por Jiménez et al. [Jim02]. Este algoritmo es el mds sencillo de

los propuestos y sirve como base para iniciar la investigacion.

En la segunda seccién se plantean tres nuevos algoritmos evolutivos para resolver
problemas de optimizacion multiobjetivo con restricciones, utilizando técnicas propias
para manejo de restricciones. Cada uno de estos algoritmos utiliza diferentes técnicas
para mantener la diversidad, desde la técnica mas sencilla utilizada por el primer
algoritmo, hasta la mas desarrollada que utiliza el ultimo algoritmo propuesto. El
Algoritmo I utiliza preseleccion simple, que es la técnica mas sencilla y sirve como
punto de partida. El algoritmo II utiliza métricas de diversidad. El ultimo algoritmo,
ENORA, realiza una particion del espacio de biisqueda en tramos radiales, que es una
técnica ad hoc para mantener la diversidad. Se prueban cada uno de esto algoritmos
para diversos problemas test. El Algoritmo I no consigue obtener buenos resultados
en cuanto a diversidad, sin embargo el Algoritmo I mejora la diversidad y por tltimo
ENORA obtienen los resultados mas dispersos. De los experimentos realizados se
puede concluir que ENORA es, por tanto, un algoritmo evolutivo multiobjetivo capaz

de obtener soluciones no dominadas dispersas por todo el frente Pareto.



Capitulo 4
Modelizacion Difusa

La teoria de conjuntos difusos tiene su origen a mediados de los 60, desarrollada por
el profesor Lotfi A. Zadeh [Zad65] en la universidad de California. Existe un gran
nimero de investigadores que desde un principio han reconocido el potencial de los
conjuntos difusos para modelizar y resolver numerosos problemas del mundo real.
Sin embargo, también han existido otros investigadores que en los primeros anos han
cuestionado la validez de esta técnica. La situaciéon cambia desde mediados de los 80,
cuando ocurre el, asi llamado, “boom difuso”, principalmente en Japén, pero también
en Corea y en Europa. Bésicamente, el cambio consiste en el lanzamiento al mer-
cado de aplicaciones de control basadas en logica difusa desarrolladas por Mamdani,

Sugeno, Takagi y otros autores [Tak85, Sug88].

La modelizacion difusa, es decir, la descripcién mediante modelos difusos de
sistemas del mundo real, se convierte por tanto en una técnica fundamental, tanto para
aplicaciones cientificas, como de ingenieria. Existen diversas técnicas para realizar
modelos difusos. Tradicionalmente se han utilizado métodos numéricos basados en
gradiente, clustering, etc. También se pueden realizar modelos difusos utilizando

técnicas evolutivas, que es la aproximacion utilizada en este trabajo.

Este capitulo realiza una discusién sobre los métodos mas importantes de mode-
lizacion difusa. La seccion 4.1 realiza una discusién sobre algunos de los aspectos
bésicos de modelizacion difusa. La seccion 4.2 recoge algunas de las técnicas evolutivas
de mayor interés para modelizacion difusa y la seccién 4.3 resume los contenidos

desarrollados a lo largo del capitulo.

201
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4.1 Aspectos de Modelizacién Difusa

Los conceptos de la teoria de conjuntos difusos pueden emplearse para modelizar
sistemas de diversas formas. Diversos aspectos de ingenieria y teoria de sistemas
pueden llevarse al campo difuso dando como resultado distintas clases de modelos

difusos.

Para realizar un modelo difuso existen dos fases fundamentales:

1. Identificacion de variables.

En esta fase se identifican qué variables de entrada son significativas para cal-
cular la salida del modelo. Esto permite descartar variables de entrada que no

resultan significativas, por ser ruido o combinacién de otras variables.

2. Identificacion de la estructura.

Una vez se han identificado las variables de entrada al sistema, el siguiente paso
consiste en identificar la estructura del propio modelo difuso. Dentro de esta

fase se debe elegir el tipo de modelo difuso y los parametros de dicho modelo.

4.1.1 Estructura del modelo difuso

Los modelos difusos mas utilizados son los modelos difusos basados en reglas, es decir,
sistemas en los que las relaciones entre variables se representan mediante reglas difusas

del tipo Si-entonces junto con un mecanismo de inferencia difuso asociado.

Un sistema de inferencia difuso (Fuzzy Inference System, FIS) tiene, por tanto,

un conjunto de reglas difusas Si-entonces que son, en general, de la forma:
Si antecedente entonces consecuente

donde antecedente y consecuente son proposiciones. Segin la forma de los conse-
cuentes y la estructura de la regla, se pueden distinguir dos tipos bésicos de modelos

difusos:

e Modelo difuso lingiiistico o Modelo difuso de Mamdani, [Mam75] donde, tanto

los antecedentes como los consecuentes, son proposiciones difusas.

e Modelo difuso de Takagi-Sugeno-Kang o Modelo difuso TSK, [Tak85, Sug88§]

donde los consecuentes son funciones no difusas.
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La eleccion del tipo de modelo difuso depende de la aplicaciéon concreta; un
modelo aproximativo sera mas adecuado para modelizacion mas precisa, mientras
que un modelo lingiiistico nos ofrecera una descripcién cualitativa del proceso. La
interpretacién de dichos modelos es también diferente: un modelo Takagi-Sugeno con
consecuentes lineales puede interpretarse en términos de modelos locales lineales del
sistema, mientras que un modelo lingiiistico se interpreta utilizando lenguaje natural
y términos cualitativos, que resulta maés sencillo de interpretar, pero con los que se
alcanza menor precision para igualdad de nimero de reglas. Por tanto, podria ser
util desarrollar diferentes modelos para el mismo proceso, de forma que cada modelo

sirva para un proposito diferente.

Modelo Difuso Lingiiistico (Modelo Difuso de Mamdani)

El sistema de inferencia difuso de Mamdani [Mam75] es el primer intento para rea-
lizar el control de la presion dentro de un tanque mediante un conjunto de reglas de

control lingiiisticas obtenidas de operadores humanos con experiencia.

En un modelo difuso lingiiistico (o modelo difuso de Mamdani), tenemos reglas
en las cuales tanto los antecedentes como los consecuentes son proposiciones difusas,
es decir tenemos un conjunto de M reglas de la forma:

R;: Sizies Ay ... yz, es A;, entonces y es B;
donde:
i=1,..., M,
r=[x1,... ,xn]T es el vector de entrada,

A;; son los conjuntos difusos definidos en el espacio de los antecedentes por las
funciones de pertenencia p4,; : X; — [0,1], para j =1,...,n
&X; es el dominio de la variable de entrada z;, para j =1,...,n

B; son los conjuntos difusos definidos en el espacio de los consecuentes con

funciones de pertenencia pp, : Y — [0, 1]

e )V es el dominio de la variable de salida y.

El grado de disparo de la regla i-ésima se calcula aplicando la T-norma, donde un
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caso particular puede ser calculado como el minimo del disparo de cada variable:

pai(x) = ;i {hay (@)}

La funcién de pertenencia del conjunto B; queda, por tanto, modificada de la forma:
pp(y) = min {p;(x), pa,(y)}

La funcién de pertenencia de la salida agregada se calcula aplicando la T-conorma,

donde un caso particular se calcula como el méaximo:

ply) = max {up(y)}

1=1,...,

Otra forma de calcular la funciéon de pertenencia agregada es utilizar composi-
cién producto-suma. En este caso, el grado de disparo de la regla i-ésima se calcula

CcOomo:

n
pi@) = | [ pay (z5) (4.1)
j=1
la funcion de pertenencia de B; es, por tanto, de la forma:
pp(y) = pi(x) ps, (y)
y la salida se calcula como:

uy) =3 pe(y)

Para calcular el valor de salida, es necesario realizar el proceso de defuzzificacién.

Algunos de los métodos para realizar esto se describen en la seccién A.5.

Modelo Difuso de Takagi-Sugeno-Kang (Modelo Difuso TSK)

El modelo difusode Takagi-Sugeno-Kang, también conocido como modelo difuso TSK
es propuesto por Takagi, Sugeno y Kang [Tak85, Sug88| con el fin de desarrollar un
método sistematico para generar reglas difusas a partir de un conjunto dado de datos

entrada-salida. Una regla difusa en un modelo difuso TSK tiene la forma:

R;:Sixzies Ay ... y x, es Ay, entonces y = f;(x)
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donde f;(x), i =1,..., M son las funciones del consecuente, normalmente funciones
polinomiales, pero pueden ser cualquier funcién que describa de forma adecuada la
salida del modelo en las regiones especificadas por los antecedentes de las reglas.

La salida total se calcula utilizando la media ponderada, evitando el proceso de
defuzzificacion del sistema de Mamdani que resulta muy costoso computacionalmente.

La salida se calcula por tanto de la forma:

S i) fi(w)
Ziﬂi1 Hi (m)

donde p;(x) es el grado de disparo de la regla i-ésima que se calcula de igual forma

y:

que en el modelo difuso de Mamdani, por ejemplo segiin la ecuacién (4.1).

En la practica, con objeto de reducir atin mas el coste computacional, muchas

veces se reemplaza la media ponderada por la suma ponderada:

y= Z,Uz(m)fz(m)

Cuando f;(x) es un polinomio de primer orden, al sistema de inferencia resul-

tante se le llama modelo difuso TSK de primer orden:
Ri: Sizies Ay y ... y 2, es A;, entonces y = al x + b; (4.2)

donde a; = [ai1,...,ain]" € R" y b; € R parai = 1,..., M son los pardmetros del

consecuente. Es decir, la regla desarrollada es de la forma:

R,: Sizies Ay ... yz, es A;,, entonces y = a;1x1 + ...+ @;nT, + b;

En el caso de que f;(x) sea una constante, entonces tenemos un modelo difuso
TSK de orden cero:

R;: SiziesAqy ... yx, es A;, entonces y = b;

donde b; € R parai=1,..., M son los parametros del consecuente.
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4.1.2 Estimacién de los parametros de los consecuentes

Existen diversos métodos para calcular los parametros de los consecuentes. Uno de los
métodos mas difundido es el método de minimos cuadrados que consiste en minimizar
la suma del error cuadrado, calculando el error como la diferencia entre la salida real

y la salida del modelo.

Dado un modelo difuso TSK de primer orden de la forma descrita en la ecuacién
(4.2), los valores de los pardmetros de los consecuentes a; y b; pueden estimarse de la

siguiente forma:

Sean los vectores de datos:
— [T, 17 _ T _
zk_[a}kayk} _[a:kla"'axknayk] ) k_]-:aN

Para formular el problema de forma matricial, se define la matriz X € RY*" con los

vectores xj en sus columnas y el vector y € RV con los escalares y:

Ty n
X= S, Y=
‘B% YN

Afiadiendo una columna unitaria a la X tenemos la matriz extendida X, € RN *(+1).
Xe = [X; 1]

Los parametros del consecuente de la regla i-ésima a; y b; se concatenan en un solo

vector de pardmetros 0; € R
0, =[al;b]", i=1,....M
El vector de pardmetros 8’ € RV 1 se construye de la forma:
o =1[6":...;6%]"
Construimos las matrices diagonales I'; € RV*¥ de la forma:

i 0 ... 0
e 00
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donde el elemento k-ésimo de la diagonal es el grado de disparo normalizado:

_ Hik _ i (k)
Yik = N

= N ,
Zj:l /'L]k Zj:l /'L](wk)

Sea la matriz X’ en RV*MN) compuesta por las matrices I'; y Xe:

i=1,...,M, k=1,...,N

X' =[(T1Xe);...; (TamXe)]
El problema de minimos cuadrados resultante:
y=X60+e

tiene la solucién: _
9/ — [(XI)T XI:| (X/)T y

siendo € el vector de error. Los parametros a; y b; se obtienen de la forma:

— ! !/ T _ .
ai_[q+17"'70q-|—ni| Jbi_0q+n+1,l—1,...,M

donde ¢ = (i — 1) (n+1).

4.1.3 Transparencia en modelos difusos aproximativos

Uno de los aspectos que distinguen la modelizacién difusa de otras aproximaciones
del tipo caja negra, es que los modelos difusos son, hasta cierto grado, transparentes
a la interpretacién y andlisis. Sin embargo, cuando se utilizan modelos aproximativos
construidos mediante métodos numéricos (regresién por minimos cuadrados, gradien-
te, etc) la transparencia no se consigue de forma automadtica; por tanto, si deseamos
tener modelos interpretables, serd necesario utilizar alguna técnica para mejorar la

transparencia del modelo.

Cuando se generan modelos difusos a partir de los datos, siempre se tiene un
cierto grado de redundancia y complejidad innecesaria. La redundancia tipicamente
ocurre cuando tenemos conjuntos difusos similares, de forma que dichos conjuntos se
superponen describiendo practicamente la misma regién en el dominio de la variable.
En tales casos, el modelo estd utilizando més conjuntos difusos de los necesarios,
puesto que ambos conjuntos representan el mismo concepto lingiiistico. Por otra
parte, también pueden obtenerse algunos conjuntos difusos similares al conjunto uni-

versal, que tampoco anaden informacién al modelo.
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Setnes [Set95] desarrolla un algoritmo que utiliza una medida de similaridad para
identificar conjuntos difusos similares y los reemplaza por un conjunto difuso comun
que represente a los conjuntos originales. Este conjunto difuso comin sustituye a
los conjuntos originales en la base de reglas, de forma que se reduce el nimero de
conjuntos difusos que definen el modelo. Si la redundancia del modelo es alta, al
mezclar conjuntos difusos similares puede ocurrir que aparezcan reglas similares que

deben ser eliminadas, llevando a una reduccién en el nimero de reglas.

Existen muchas medidas para cuantificar la similaridad entre dos conjuntos

difusos. Una de las medidas mas utilizadas es la siguiente:
|AN B
S(A,B)=—— 4.3
(4.B) = Sy (43)
donde |.| es la cardinalidad del conjunto difuso. Es decir:

(@) [y min {pa(e), pp(@)} da
SAB) = T haon@E [y max (@) ()]

siendo X el dominio de los conjuntos difusos A y B.

El algoritmo de simplificacion mezcla conjuntos difusos similares de forma ite-
rativa utilizando dos valores umbrales: 7 € [0,1] para mezclar conjuntos difusos
similares y 7, € [0, 1] para eliminar conjuntos difusos similares al conjunto universal.
En cada iteracion, se calcula la similaridad s entre todos los conjuntos difusos para
cada variable del antecedente y se mezclan los conjuntos difusos con mayor similaridad
s > n. La base de reglas se actualiza sustituyendo el nuevo conjunto difuso por
los dos conjuntos mezclados. El algoritmo continia iterando hasta que ya no se
encuentran mas conjuntos difusos con similaridad s > 7. Por 1ltimo, los conjuntos
difusos similares al conjunto universal son eliminados. El algoritmo es de la siguiente

forma;:

1. Seleccionar los dos conjuntos difusos con mayor similaridad.

e Calcular s;jx = S (Aij, Aks), 7=1,...,n, i,k=1,....M

o Seleccionar Aj; y Apyg tales que Sy, = ma); {sijr}
ijk, i4j

2. Mezclar los conjuntos difusos y actualiza la base de reglas.

o Si S;,q > 1 entonces mezclar A;, y A, para crear un nuevo conjunto difuso

Ay reemplazar Aj;; y Apmg por A en la base de reglas.
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3. Si hay mas conjuntos difusos con s;;; > n entonces volver al paso 1.
4. Eliminar los conjuntos difusos similares al conjunto universal.

e Para cada conjunto difuso A;; calcular s;; = S(A;;, U),

donde U es el conjunto universal (uy(z;) =1 Vz; € &j).

e Si s;; > 7, entonces eliminar A;; de la base de reglas.

El algoritmo s6lo mezcla un par de conjuntos difusos por cada iteraciéon. La
mezcla de dos conjuntos difusos A y B se realiza estableciendo el soporte del nuevo
conjunto difuso C' como el soporte de A U B. Esto garantiza que se preserva la
cobertura del espacio del antecedente. El niticleo de C' se calcula haciendo la media

de los nicleos de A y B.

Setnes et al. [Set98] proponen una modificacién del anterior algoritmo de forma
que en cada iteracion en lugar de mezclarse sélo los dos conjuntos con mayor simi-
laridad, se realiza la mezcla de todos los conjuntos cuya similaridad sea mayor que
el umbral n. Es decir, en cada iteracion se calcula, para cada variable de entrada

j=1,...,n, el conjunto de conjuntos difusos A; de la forma:
Aj = {Alj|5jlm Z m, l,m= 1,...,M, l;ém}

y se calcula el conjunto general Ag; como la mezcla de todos los conjuntos de A;, de
forma que el soporte de Ag; sea igual al soporte de la unién de todos los conjuntos
de A;, y el nicleo de Ag; sea la media de los nicleos de los conjuntos de A;. Todos

los conjuntos difusos pertenecientes a A; son reemplazados por el conjunto Ag;.

4.1.4 Modelizacion neuro-difusa

La hibridacién de diferentes algoritmos es una técnica que permite aprovechar las ven-
tajas de cada uno de los algoritmos, obteniendo mejores resultados que los obtenidos
por cada uno de los algoritmos de forma independiente. El uso de redes neuronales
en la modelizacién difusa permite obtener modelos difusos més precisos, por ello las

técnicas de modelizacién neuro-difusa han resultado de gran interés [Jan97].

Moody y Darken [Moo088] proponen una estructura de red neuronal que utiliza
neuronas de recepcion locales para realizar aplicacion de funciones. A las redes neu-

ronales que siguen este esquema se les llama redes neuronales con funciones de base
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radial (Radial Basis Function Neural Network, Red Neuronal RBF). La figura 4.1
muestra un diagrama esquemadtico de una red neuronal RBF con dos entradas, una
salida y cuatro neuronas:

R
w1
Z1
R2 Wo
Y. =Y
R3 w3
X2
W4
Ry

Figura 4.1: Red Neuronal RBF.

El nivel de activacion de la neurona ¢-ésima viene dado por su funcién de base

radial R;, 1 = 1,..., M, siendo M el nimero de neuronas. Tipicamente R; es una
funcién gaussiana:
|l — el
Ri(z)=exp | 55—
20;
o una funcion logistica:
1
Ri(z) =

1+ exp (||w;§z||2)

3

donde x es el vector de entrada,

c; es un vector con la misma dimension de & que indica el centro de dicha
funcion, y

o; indica la varianza de la funcién.

Por tanto, el nivel de activacion de la funcién de base radial calculada por la

neurona i-ésima es maximo cuando el vector x se encuentra en el centro ¢; de la

funcioén.
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La salida de una red neuronal RBF puede calcularse de dos formas. El método
mas sencillo es calcular la suma ponderada de los valores de salida asociados con cada

neurona:
M

y= Z w; R;(z)
i=1

donde w; es el peso asociado a la salida de la neurona i-ésima. Un método alterna-
tivo para calcular la salida es mediante la media ponderada de los valores de salida

asociados con cada neurona: o
y— > iy Wilki(z)
=&l
Zi:1 R;i(z)

El valor w; puede calcularse como una funcion general de los valores de entrada:
w; = fi(x)
En este caso, la salida total del modelo se calcula, por tanto, como:

_ S Ri(x) fi(x)
Zi]\il R;i(z)

y (4.4)

Equivalencia funcional entre una red neuronal RBF y un sistema de infe-
rencia difuso (FIS)

Una extensién de la red neuronal RBF original de Moody-Darken consiste en asignar

una funcion lineal a la salida de cada neurona:

donde a; y b; son los parametros asociados a la salida de la neurona i-ésima. En este
caso, la salida obtenida por la red neuronal RBF es idéntica a la producida por un

sistema de inferencia difuso TSK de primer orden si cumple las siguientes condiciones:

e El niimero de neuronas de la red RBF es igual al nimero de reglas del FIS.

e Tanto la red neuronal RBF como el FIS tienen el mismo método de agregacion

(suma ponderada o media ponderada) para calcular la salida total.

e Las funciones de base radial de la red neuronal RBF deben ser iguales a la

funcién de pertenencia compuesta de la premisa de una regla difusa del FIS.
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Una forma de conseguir esto es utilizar una funcién de pertenencia gaussiana
con la misma varianza en la regla difusa y aplicar el producto para calcular el

grado de disparo.

e La salida de cada regla del FIS y de la red neuronal RBF deben tener la misma

funcion de respuesta:

— en el caso de una ecuacién lineal de primer orden, f;(z) = al = +b;, resulta

equivalente a un sistema de inferencia TSK de primer orden,

— en el caso de una constante, f;(x) = b;, entonces resulta equivalente a un

sistema de inferencia TSK de orden cero.

Entrenamiento de una red neuronal RBF

Se han propuesto diversos algoritmos de aprendizaje para identificar los parametros
¢;, 0; y w; de una red neuronal RBF [Jan97]. El uso de este tipo de redes ha dado
muy buenos resultados en problemas de modelizacién. Las posiciones centrales de las
funciones ¢; pueden determinarse mediante técnicas de clustering, mientras que los
valores de o; pueden establecerse de forma heuristica tomando la distancia media de
los vecinos mas proximos a su centro.

Una vez estos parametros han sido fijados, los pesos de salida w; pueden es-
tablecerse utilizando un método de minimos cuadrados o gradiente.

Otra forma de realizar el entrenamiento es mediante un método de gradiente

aplicado a la red neuronal. El grado de disparo de una regla dada equivale al grado

de disparo de una neurona y viene dado mediante la composicién suma-producto de

la forma:
T;—¢C —-c
o) = |- 32l [oo ol ] [T s, ) = o
j=1
donde:
¢ = e, -, cm]T es el vector de centros de la regla i-ésima,
o= |[0i,. .., am]T es el vector de varianzas de la regla i-ésima, y
Aij, 7 =1,...,n son los conjuntos difusos del antecedente de la regla i-ésima,

definido cada uno por una funcién de pertenencia gaussiana con pardmetros (c;;, 0i;).
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La salida total del modelo se calcula sumando las contribuciones individuales de
cada regla utilizando la media ponderada, tal como se muestra en la ecuacién (4.4)
donde fi(z) es la funcién definida en el consecuente de la regla i-ésima. En el caso

de una funcién lineal de primer orden:
fi (w) = 01'1371 +...+ men + 0i(n+1)

donde 6; = [01-1, ey Hi(nﬂ)}T = [aiT; bi]T es el vector de parametros del consecuente.

El algoritmo de entrenamiento actualiza de forma incremental los parametros
en base a los patrones de entrenamiento que se le presentan. Los parametros de la
red son actualizados aplicando el método del descenso por gradiente en la funcién de

error. Para el patrén de entrenamiento k-ésimo, el error Ej, se define como:

1

E, = 3 (g — tg)’

donde y; es la salida real del modelo, y t; es la salida deseada para el vector de

entrada k-ésimo. La regla para realizar la actualizacion es la siguiente:

OE}
v; <_Ui+nAUi:Ui_n8vi
donde i = 1,....M, v; = [ciT;aiT;OiT]T son los pardmetros asociados a la regla

1-ésima, y 1 es el ratio de aprendizaje. Esta regla se aplica durante un ntimero de
iteraciones (epochs). Los gradientes negativos de FE, con respecto a cada pardmetro

se calculan de la siguiente forma:

8En fz(w) — Yk X C;
A = ——2 — _ . J J
Cij des (te =) = — Ri(z) 72
OE, fi(®) — Y (2, CZJ)Q
Acij = —5— = (tx — i
Tij 90 (tk — yr) R;(z) )
oF, 1
AGU - 8(9” = (tk — yk) ;Rl(m)x]
oE, 1
Aei(’H—l) - _aei(n+1) - ( k — yk) ;Rz(m)

dondeiz1,...,M,j=1,...,n,yz:Z?ilRi(w).
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4.2 Enfoques Evolutivos para Modelizacion Difusa

La hibridacion de técnicas evolutivas con otros tipos de técnicas ha dado muy buenos
resultados en modelizacién difusa [Rus98, Rou00, Ish01, Mag96, Cord97, Gom99a].
Existen muchos algoritmos que han utilizado diferentes aproximaciones evolutivas
para obtener modelos difusos, utilizando normalmente hibridacién con alguna otra
técnica numérica. En esta seccién veremos algunos ejemplos de algoritmos que uti-
lizan estos métodos. Esta revision permitird detectar puntos a mejorar y donde la

optimizacion tendra su papel.

4.2.1 FuGeNeSys. Sistema neuro-genético para modelizacion

difusa

Russo [Rus98] desarrolla un sistema neuro-genético para modelizacién difusa llamado
FuGeNeSys (Fuzzy Genetic Neural System) que es una técnica hibrida que hace uso
de una combinacién de algoritmos genéticos, redes neuronales y sistemas difusos. Este
algoritmo permite realizar el aprendizaje supervisado de reglas difusas a partir de un

conjunto de datos. Las principales caracteristicas de FuGeNeSys son las siguientes:

e El nimero de reglas M que se obtiene es siempre bajo, casi siempre por debajo
de diez.

e Con el método de codificacién propuesto, el nimero de bits de cada indivi-
duo crece de forma proporcional al nimero de entradas y salidas, no de forma

exponencial.

e Pueden generarse bases de reglas difusas simplificadas, es decir, el algoritmo es
capaz de eliminar los antecedentes innecesarios en cada regla.

e El algoritmo es capaz de realizar seleccién de variables, identificando aquellas

variables relevantes.

e Puede utilizarse para problemas de clasificacién y de interpolacién.
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Representacion del modelo difuso

Cada individuo de la poblacién codifica un modelo difuso TSK de orden cero com-
puesto por un conjunto de M reglas para un nimero de n entradas en el antecedente.
Tenemos por tanto A;;, ¢ = 1,...,M, j =1,...,n conjuntos difusos definidos por
las funciones de pertenencia pi4;; que se han definido como gaussianas simétricas:

(zj — Cz‘j)2]

2
203;

pag (€;) = exp [—
por lo que para codificar estas funciones necesitamos los centros c;; y las varianzas
oi; de cada conjunto. FuGeNeSys codifica los valores c;; y los valores inversos de las
varianzas 7;;. Al codificar la inversa de la varianza, se elimina la singularidad en la
ecuacién de la gaussiana cuando o;; = 0. El valor de la funcién de pertenencia se

calcula, por tanto, como:
2
fay; (x) = exp [=; (zj — cij)”]
El valor de disparo de la regla i-ésima se calcula utilizando el operador minimo:

n
pi(e) = min {pa, ()}
Para codificar los consecuentes, asociamos un parametro ; que define la constan-
te de cada consecuente. El valor total de salida se calcula como la suma ponderada

de la forma: u
Zi:1 ui(il:)Hz-
Ziﬂil Hi (:13)

También se puede calcular la salida de una forma mas sencilla:

y:

M
y= Z pi()0;
i=1

Para un modelo con M reglas y n entradas, un individuo estd formado por

M (2n + 1) ntmeros reales codificados como:

I:(Cl,’Yl,...,CM,’YM,Hl,...,eM)

donde ¢; = (City---5Cin) ¥ Yi = (Yi1, -+, Vin) Para i =1,..., M.
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Funcion de adecuacion

La funcion de adecuacion se ha construido agregando diversos pardmetros que se
desean optimizar mediante una serie de heuristicas. La expresion analitica de la

funcién de adecuacién para un individuo x es la siguiente:

_ Knum
Kden + 6I{err + TKrid + T2Krid2 + fKtet

F(x)
donde K, son coeficientes numéricos definidos por el usuario.

El valor e representa el error de aprendizaje:

N 9 1/2

-l ()

k=1

donde:
N es el numero de datos de aprendizaje,
Yi s la salida del modelo para el dato k-ésimo,
tr es la salida deseada para el dato k-ésimo,

y A, es la diferencia entre el valor méximo y minimo de y,

El pardmetro r indica el ratio entre el nimero de antecedentes y consecuentes
utilizados en todas las reglas y el valor M - m. Es decir, cuanto mas pequeno sea el

valor r, el sistema difuso representado sera mas sencillo.

El parametro 7, se calcula como el porcentaje de entradas utilizadas por el
sistema difuso comparado con el niimero de entradas totales. Este pardmetro también
es un indicador de la sencillez del sistema difuso, pero, a diferencia de r que refuerza
aquellos individuos con menor niimero de antecedentes y consecuentes, ro refuerza
aquellos individuos que utilizan menor niimero de entradas, es decir esta realizando

una seleccién de variables.

El dltimo parametro f es un indicador del grado de disparo de cada regla para
los datos utilizados, de forma que se refuerzan aquellas reglas que tienen un mayor

grado de disparo, es decir, aquellas reglas que influyen mas en el sistema de inferencia.
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Algoritmo evolutivo

El algoritmo evolutivo divide el espacio de bisqueda en hipercubos y sitia a cada
individuos dentro de su hipercubo correspondiente. La seleccion de individuos se rea-
liza segiin un esquema steady-state elitista y proporcional a su funcién de adecuacion.
El algoritmo tiene dos tipos de seleccién: global y local. Las dos formas de realizar la
seleccion son similares, con la diferencia que la selecciéon local se limita al hipercubo
local.

Una vez se han seleccionado dos padres, éstos producen un solo descendiente
aplicando el operador de cruce, que realiza el cruce por un solo punto y el operador
de mutacion. El descendiente reemplaza al individuo con peor valor de adecuacion
dentro de su propio hipercubo.

Por ultimo, se utiliza un operador que aplica un método de entrenamiento
numérico para mejorar la precisién. En primer lugar, se construye el sistema neuro-
difuso correspondiente al individuo y se entrenan los pesos utilizando un método de
gradiente. Por ultimo, el sistema entrenado se transforma nuevamente en un individuo

que se vuelve a introducir en su hipercubo correspondiente.

El esquema del algoritmo es como sigue:

1. Dividir el espacio de bisqueda en hipercubos y generar una poblacién inicial
aleatoria, t < 0.

2. Seleccionar dos individuos padres mediante steady-state elitista proporcional a

la funcién de adecuacion.
3. Generar un descendiente mediante cruce y mutacién de los padres.
4. Aplicar un método de gradiente al descendiente.

5. Si el nuevo individuo es mejor que alguno de sus padres, entonces reemplazar el
padre por el descendiente e insertar el descendiente en su hipercubo correspon-

diente.
6. t<—1t+1.

7. Sit < T entonces volver al paso 2.
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4.2.2 Algoritmo evolutivo para modelizaciéon difusa con re-

duccion de la complejidad.

Roubos y Setnes [Rou00] proponen un algoritmo evolutivo que entrena un modelo

difuso basado en reglas TSK de primer orden.

Representaciéon del modelo difuso

Cada individuo de la poblacion codifica un modelo difuso TSK de primer orden com-
puesto por un conjunto de M reglas para un niimero de n entradas en el antecedente.
Tenemos, por tanto, A;;, 1 =1,...,M, j=1,...,n conjuntos difusos definidos por
las funciones de pertenencia p;; que se han definido como funciones triangulares:

pa;,; () = max (min (xj — %y Gi T xj) ,O)

)
b,’j - ai]- C,'j - bij

por tanto para codificar estas funciones necesitamos los parametros a;;, b;; y c;; para

cada conjunto.

El valor de disparo de la regla i-ésima se calcula utilizando el producto:
,ul(w) = H:U'Aij (xj)
j=1

Los consecuentes son funciones lineales de primer grado, por tanto para codificar
. , T
los consecuentes, debemos asociar un vector de parametros 6; = [01-1, cen Hi(nﬂ)} que

defina la funcién lineal de primer orden de cada consecuente:
fi (CC) = 91'1371 +...+ Hmﬂfn + ei(n+1)

El valor total de salida se calcula como la suma ponderada de la forma:

S (@) i)
Zé\il pi(z)

Para un modelo con M reglas y n entradas, un individuo estara formado por

N = M (4n + 1) nimeros reales codificados como:
I = (al,bl,cl,. . .,aM,bM,cM,Ol, .. ,OM)

donde a; = (i1, - .-, aim), bi = (bit, - - -, bin), €& = (¢i1, - -, Cin), ¥y 0; = (011, - - -, Oi(nt1))
parat=1,..., M.
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Funcion de adecuacion

Los aspectos que se quieren optimizar son la precisién y la similaridad del modelo.

La precisién se mide mediante el error cuadratico medio:

1 N
E=_ — )
N;(yk k)

donde:
N es el numero de datos de entrenamiento,
Yk es la salida real del modelo para el dato k-ésimo, y

t, la salida deseada para el dato k-ésimo.

La similaridad del modelo se calcula como la media de las similaridades méaximas en
cada entrada, es decir:

1 [ pomax {8 (A Axy)}
s-1y

’I’I,,'—l

donde:
n; es el nimero de conjuntos difusos distintos para la entrada i-ésima, y

S (Ajj, Agj) es la medida de similaridad entre los conjuntos A;; y Ag; que se

calcula tal como indica la ecuacién (4.3).

La funcién objetivo a optimizar para un individuo x se calcula como una agregacién

de las dos medidas anteriores de la forma:
Flx)=(1+AS)E
donde A € [—1, 1] es un factor de peso que determina si la similaridad es recompensada

(A < 0) o penalizada (A > 0).

Algoritmo evolutivo

El algoritmo evolutivo realiza la seleccion mediante un método de rueda de ruleta
elitista que selecciona en cada iteracion un nimero de individuos n., manteniendo

siempre el mejor individuo en la poblacién (seleccién elitista).
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Cuando un individuo es seleccionado se le aplican los operadores de cruce y
mutacion. Se definen tres operadores de cruce y tres operadores de mutacion; se

aplica uno de ellos de forma aleatoria. Los operadores de cruce para dos individuos

I, = (vi,...,on) y Iy = (ws,...,wy) se definen de la siguiente forma:
e Cruce aritmético simple: I = (v1,..., U, Wgt1, ..., WN) ¥
I = (wy,..., Wk, Vgt1,.-.,0n) siendo &k un entero aleatorio en [2, N — 1].

o Cruce aritmético completo: I, =rl,+ (1 —r) 1,y I, =rl,+ (1 —r) I,, siendo

r un nimero real aleatorio en [0, 1].

e Cruce heuristico: I, = I, +r(l,—1,) y I, = I, + r (I, — I,), siendo 7 un

nimero real aleatorio en [0, 1].

Los operadores de mutacién para un individuo I = (vi,...,vy) se definen de la

siguiente forma:

e Mutacion uniforme: I' = (vy,...,v},...,vy) siendo k£ un entero aleatorio en

min

[1, N] y v}, un real aleatorio en el rango del pardmetro k-ésimo, [v*", v[**].

o Mutacion uniforme maltiple: se realiza la mutacion uniforme de n elementos

seleccionados aleatoriamente, donde n es un entero aleatorio en [1, N].
e Mutacidn gaussiana: I' = (vi,...,v)y) donde v, = vy + fx, k=1,..., N siendo
fr un nimero aleatorio de una gaussiana con media cero y varianza adaptativa:

mazx man

T 3

O =

donde T es el nimero de iteraciones total y £ el nimero de iteracion actual.
Este pardmetro consigue un ajuste més fino en las ultimas generaciones del

algoritmo.

Después de aplicar los operadores de cruce y mutacion se realiza una simplificacion
de la base de reglas utilizando el método para mejora de la transparencia descrito en
el apartado 4.1.3.

La poblacién inicial se genera calculando un modelo difuso original utilizando
clustering para generar los conjuntos difusos de los antecedentes y minimos cuadrados

para establecer el valor de los parametros de los consecuentes. A partir de dicho
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modelo, se generan aleatoriamente los individuos de la poblacién inicial, realizando

variaciones de los parametros dentro de unos margenes dados.

El esquema del algoritmo es, por tanto, como sigue:

1. Calcular la poblacién inicial a partir de un modelo original calculado mediante

clustering y minimos cuadrados, ¢ < 0.

2. Seleccionar n. individuos mediante seleccion de rueda de ruleta elitista propor-

cional al valor de adecuacién.
3. Realizar el cruce y mutacién de los individuos seleccionados.
4. Realizar la simplificacién de los individuos.
. t+t+1.

6. Sit < T entonces volver al paso 2.

4.2.3 Algoritmo evolutivo para modelos lingiiisticos

Ishibuchi [Ish01] propone un algoritmo evolutivo para modelizar un sistema difuso
lingiiistico del tipo Mamdani.

Representacion del modelo difuso

Un individuo codifica un conjunto de M reglas lingiiisticas (R, ..., Rys) siendo R; la
regla i-ésima codificada mediante sus n antecedentes y su consecuente de la forma:

Ri:(Aﬂ,...,Am,BZ’), ’L:1,,M

donde cada conjunto difuso A;; y B; viene definido por los | pardmetros de su funcién

de pertenencia:
Az’j: (aijl,...,aijl), izl,...,M, j:]_,...,’l’l,

Bi:(bila---;bil)a Z:1,,M

Puesto que el nimero de reglas M es variable, los individuos van a ser de longitud
variable M (n+ 1) 1.
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Funcion de adecuacion

Con el objetivo de conseguir un modelo difuso preciso y también interpretable, se han

tenido en cuenta los siguientes pardmetros:
e Precision: fi(x) se evalia mediante el valor del error minimo cuadratico.
e Compactitud: fy(x) se evalia mediante el nimero de reglas del modelo.

o Simplicidad de las reglas: fs(x) se evalia mediante el nimero de conjuntos

difusos.

Para tener en cuenta estos tres criterios se define la funcién de adecuacion mediante

una combinacion lineal de los mismos:
F(z) = wi fi(z) + waofo(x) + ws f3(x)

donde w1, ws, w3 son nimeros reales que ponderan cada uno de los objetivos.

Algoritmo evolutivo

El algoritmo evolutivo realiza la seleccién de individuos en base a la adecuacién de
cada individuo; una vez seleccionados dos individuos, se realiza el cruce y mutacion.

Los operadores de variacion que se definen son los siguientes:

e Cruce de reglas: El cruce se realiza a nivel de reglas, de forma que dados dos
individuos:
I=(R{,...,Rl) yJ=(R],...,R},)

se generan otros dos individuos:
I'=(R{,...,Ry,R{,....R]) y J'= (Rf,y,..., Ry, . R\, ., RY)
donde k, [ son enteros aleatorios, k € {1,...,M;—1}yle {1,...,M; —1}.

e Mutacion de los valores lingtiisticos: Este operador realiza la mutacién de los
valores lingiiisticos con una probabilidad dada. El operador de mutacién estd

definido en el dominio de los parametros que definen los valores lingiiisticos.

o Mutacion las reglas: Con una probabilidad dada, se elimina una regla aleatoria

del conjunto de reglas.
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Después de aplicar estas operaciones de cruce y mutacién, se aplican dos pro-

cedimientos heuristicos a los conjuntos de reglas:

e Heuristica 1: Reemplaza los valores lingiiisticos de los consecuentes de cada
regla por otros valores que se adeciien mejor a los datos de entrenamiento.
El reemplazo se realiza intercambiando los consecuentes de forma probabilista,
donde la probabilidad de intercambiar el valor lingiistico del consecuente B;

por By se calcula como:
AB,

le\il )‘Bz
donde Ag, es el grado de compatibilidad del valor lingtistico By:

Pp; g, =

N
Ap, = Zﬂj (i) gy, (vi), k=1,...,.M
i=1
siendo (x;,y;), i = 1,..., N los pares de datos entrada-salida del conjunto de

entrenamiento.

e Heuristica 2: El segundo procedimiento genera nuevas reglas lingiiisticas a partir
de los datos de entrada-salida. Para ello, se calcula el error para cada par de
datos entrada-salida y se identifica el par de datos (x,, y,) para el cual el error es
maximo. Entonces se genera una regla lingiiistica determinando los antecedentes
y consecuentes mediante los valores lingiiisticos mds compatibles con el par de
datos (xp, Yp)-

El esquema del algoritmo es como sigue:

1. Generar una poblacién inicial P° aleatoria a partir de un conjunto de reglas
dado, t < 0.

2. Seleccionar dos individuos de la poblacién P! de forma probabilista segin su

valor de adecuacién.
3. Realizar el cruce y mutacién de los individuos seleccionados.
4. Aplicar los procedimientos heuristicos 1 y 2.

5. Introducir los nuevos individuos en la poblacién P!,
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6. Si P! no esta completa entonces volver al paso 3.
7.t t+1.

8. Si t < T entonces volver al paso 2.

4.2.4 Algoritmos evolutivos para modelos con etiquetas fijas

Magdalena y Velasco [Mag96] proponen dos aproximaciones evolutivas para realizar
el entrenamiento de sistemas difusos, especialmente orientados al caso de los contro-
ladores difusos. Un controlador difuso se caracteriza normalmente por la siguiente

estructura general:

e Funciones de normalizacion. Las variables de entrada son normalizadas lineal-

mente de sus intervalos reales al intervalo [—1, 1].

e Base de reglas difusas. Estas son las reglas difusas que definen el comportamien-

to del controlador. La base de regla difusa tiene dos partes diferenciadas:

— Conjuntos difusos. Son los conjuntos difusos fijos y variables del sistema
definidos por sus funciones de pertenencia. En este caso se utilizan con-

juntos trapezoidales.

— Reglas difusas. Son las reglas que indican como realizar la inferencia en el

sistema.

En la primera aproximacién descrita por Magdalena y Velasco, cada individuo
de la poblacion codifica una base de reglas completa, mientras que en la segunda

aproximacion, cada individuo codifica una sola regla difusa.

Bases de reglas como individuos de la poblacién

Codificacién de los individuos. La codificacién de los individuos se realiza me-

diante dos componentes:

1. Base de datos. Deben codificarse tres elementos:
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o Pardmetros del controlador:

— Numero de variables de entrada: N,
— Numero de variables de salida: M,

— Numero de conjuntos difusos asociados con cada variable:
n = (n4,...,ny) donde n; representa el nimero de conjuntos difusos
asociados con la variable de entrada i-ésima, y
m = (my,..., my) donde m; representa el nimero de conjuntos difu-

sos asociados con la variable de salida j-ésima.

o Limites de normalizacion: Un array de 2 (N + M) nimeros reales repre-
senta el conjunto de limites de normalizacién. Cada fila del array contiene

los limites de una variable de entrada o de salida del sistema ({vmin, Vmaz })-

e Conjunto de funciones de pertenencia: Contiene las funciones de pertenen-
cia de los L conjuntos difusos, donde L se calcula de la forma:

N M
Lo=) miy, Ly=>Y my, L=1Lo+ Ly
=1

=1

Cada conjunto difuso viene representado por los 4 parametros que definen
una funcién trapezoidal, por tanto este conjunto viene definido por 4L

nimeros reales en el rango [—1,1].

2. Base de reglas. La estructura de las reglas de control difusa es de la forma:
Siz,es Ay ... y zr es Ay, entonces y; es By y ... y y es By

donde:
x; es la variable de entrada i-ésima,
A,; es un conjunto difuso asociado con z;, (0 < n;),
y; es la variable de salida j-ésima, y
By es el conjunto difuso asociado con y;, (¢ < m;).

Cada regla del sistema se codifica en dos cadenas de bits: una cadena de longitud
L, para el antecedente (un bit por cada término lingiiistico asociado a cada

variable de entrada) y una cadena de longitud L. para el consecuente.
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Para codificar el antecedente se empieza con una cadena de L, bits todos con
un valor inicial 0. Si el antecedente de una regla contiene una entrada difusa de

la forma z; es A;; entonces se pone un 1 en la posicién p de la cadena:

Se repite este proceso para todas las entradas difusas de la regla. El proceso

para codificar el consecuente es similar al anterior, reemplazando n por m.

Funcién de adecuacién. El controlador difuso se disena mediante un sistema
supervisor y su objetivo se describe por medio de un cierto criterio de eficiencia
definido cuando se disefia una aplicacién especifica. Este criterio de eficiencia se basa
en el comportamiento global cubriendo, no un solo ciclo de control, sino un periodo
mas largo. La funcién de adecuacién, que también mantiene un sentido global, se

obtiene directamente de este criterio de eficiencia.

Algoritmo evolutivo. El algoritmo evolutivo utiliza dos operadores de seleccion
diferentes dentro de un proceso elitista. El primer operador de seleccion asigna a los
individuos con mayor adecuaciéon un numero mayor de copias; el segundo operador
de seleccién asigna a cada individuo una probabilidad proporcional a su adecuacion
de recibir o no una sola copia.

El cruce entre individuos se realiza mediante un punto de corte simple. Dados

dos individuos que codifican dos bases de reglas:

I1={R! ... RL}
J={R!. .. .Ry)

se obtienen otros dos individuos:
I'= {R{,...,Ri,R{H,...,RﬁJ}
J={R{,...,R/,RL.,...., R}

donde £k € 1,...,M; yl € 1,...,M; son numeros aleatorios obtenidos de forma

independiente para cada individuo.
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La mutacién se compone de dos procesos diferentes:

1. Mutacion de reglas. Se realiza en los L, + L; bits que componen una regla y es

similar a la mutacién genética cldsica aplicada a una cadena de bits.

2. Mutacion de rangos. Siuna variable tiene el rango [A;, A,], la mutacién se realiza
de la forma:
A =N+ KPS (A —A\e) /2
A, =Xy + KPSy (A — At) /2

donde:
K € [0,1] es un pardmetro que define la variacién maxima,
P, y P, son valores aleatorios distribuidos uniformemente en [0, 1], y
S1y Sy toman valores —1 o 1 con probabilidad 0.5.

Para aquellas variables que tienen un rango simétrico antes de la mutacién, se
anaden las condiciones P, = P; y So = —S; con objeto de mantener los rangos
simétricos después de la mutacion.

Reglas como individuos de la poblacién

Codificacién de los individuos. En este sistema, las reglas tienen una estructura

de la forma:

Si < condicion > entonces < accion >

donde < condiciéon > es un conjunto de términos {V, € [a, b, c,d]} y < accién > tiene
la forma {V, € [e, f, g, h]}.

Cada término {V,, € [a, b, ¢, d]} se interpreta como que V pertenece al conjunto
difuso trapezoidal definido por los pardmetros {a, b, ¢, d}. Existe un nimero indeter-
minado de términos en la condicién. Por otra parte, existe un tnico término para
definir la accion. Esto se debe a que la adecuacion de una regla esta relacionada con la
accion propuesta, por lo que si tuviéramos diferentes acciones, tendriamos diferentes

adecuaciones para la regla.
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Funcién de adecuacion. El objetivo del sistema es guiar a una variable especifica
X (funcién de coste) a su minimo valor. El sistema propuesto minimiza la variable

teniendo en cuenta los ultimos N casos. El rendimiento del sistema se calcula como:

L si Xy < Xomin

SP, = ﬁ SZ: X > Ximin y Xy < Xiy
Ty 50 Xt < Xmaz y Xy > Xy
—1, st Xt > Xpmaz

donde:
X, es el valor de la variable X en el instante ¢,
X;_1 es el valor de la variable X en el instante ¢t — 1,
X,nin €s el valor minimo de X en los dltimos N casos, y
Xnaz €s el valor maximo de X en los ultimos N casos.

Para evaluar la influencia de cada regla R, se utiliza el conjunto difuso A pro-
puesto para la variable V, en la parte de accién de la regla, y los valores reales para

esta variable X en el tiempo ¢t y ¢ — 1. La influencia de una regla se calcula como:

pa(Xy), sipa(Xy) >0

Rlgy =4 0, sipia(Xy) =0y |[A— Xy <|A— X, 4|
);;jfit;, sipa (X)) =0y |[A—X,|>|A— X, 4|

donde:

|A — X| es la distancia de X al conjunto difuso A, calculada como la distancia
desde X al punto mds cercano del soporte de A,y

X; es el limite superior (si Xy > X; 1) o inferior (si X; < X; 1) del rango de la
variable X.

Para cada regla se obtiene un valor de evaluaciéon multiplicando su influencia

por el rendimiento del sistema:
ER,t = SPt X RIR’t

Si el rendimiento del sistema es positivo, la evaluacion de la regla se calcula
en funcién de su influencia: si la regla ha sido aplicada, la evaluacion final es po-
sitiva; si no, es negativa. Para el caso en que la eficiencia sea negativa se realizan

consideraciones similares.
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Después de obtener el valor de evaluacion, se modifica el valor de adecuacion
de la regla de forma que se incrementa dicho valor si la evaluacion es positiva y se

decrementa en otro caso. La adecuacién se obtiene de la siguiente manera:

S Srt1+ KTrERy (1 —Sgt1), si Egy>0
Rt = .
Skri—1+ KTrERSki-1, st By <0

donde:

K es una constante que permite fijar la memoria del sistema (valores de K

cercanos a cero producen variaciones lentas y vice-versa), y

Ty es el valor de verdad de la regla [Mag96].

Algoritmo evolutivo. A diferencia de los sistemas tradicionales, en este esquema
el algoritmo evolutivo no se ejecuta en cada ciclo del sistema. De hecho, el proceso de
generacién de reglas sélo se ejecuta cada cierto tiempo cuando una base de reglas ha
sido utilizada varias veces. La aplicacién del algoritmo tiene dos etapas: generacion

e insercion.

e (leneracion. Para generar nuevas reglas se disenan un conjunto de operadores

de variacién adaptados:

— Seleccion. La seleccion se realiza asignando a un individuo una probabili-

dad de seleccién proporcional a su adecuacion.

— Cruce uniforme. Es el cruce uniforme tradicional aplicado al conjunto de

términos que forman el individuo.

— Mutacidn. Cambia los conjuntos difusos mutando los valores [a, b, ¢, d] para

crear nuevos conjuntos difusos.

e Insercion. Las nuevas reglas generadas se ponen en un lugar espacial llamado
Limbo, donde son probadas y evaluadas sin afectar la salida del sistema. Sélo
cuando se ha comprobado que una regla funciona bien, es aceptada y se inserta
en la base de reglas del sistema.
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4.2.5 Algoritmo evolutivo para entrenar modelos aproxima-

tivos y descriptivos en control difuso

Cordén y Herrera [Cord97] proponen un proceso evolutivo en tres etapas para rea-
lizar el entrenamiento de controladores difusos descriptivos y aproximativos utilizando
modelos de Mamdani. Si se utiliza una base de conocimiento en la cual los conjun-
tos difusos que dan significado semdntico a las etiquetas lingiiisticas se encuentran
distribuidos uniformemente, entonces dicha base de reglas es un modelo descriptivo.
Por otra parte, si las variables linguisticas pueden tomar cualquier valor se dice que
el modelo es aproximativo. En el trabajo de Cordén y Herrera se han tratado ambos

tipos de modelos.

El proceso de aprendizaje se divide en tres fases diferentes, de forma que se sim-

plifica el espacio de biisqueda. Las tres fases del método propuesto son las siguientes:

1. Proceso de generacion evolutivo. En esta fase se generan las reglas de control
difusas. Este proceso obtiene un conjunto de reglas que cubren el conjunto de

entrenamiento de una forma adecuada.

2. Proceso de simplificacion genético. En esta segunda fase se seleccionan reglas
mediante un algoritmo genético con codificacién binaria y una medida de la
eficiencia del controlador difuso en el sistema que se estd identificando. Esto
permite evitar el sobreentrenamiento que la fase anterior podria causar elimi-

nando aquellas reglas redundantes.

3. Proceso de ajuste genético. Por ultimo se utiliza un algoritmo genético con
codificacién de nimeros reales y una medida de eficiencia del controlador difuso.
Este proceso realiza un ajuste de las funciones de pertenencia de cada regla de
control difusa si el modelo es aproximativo, o un ajuste de la base de regla

completa si tenemos un modelo descriptivo.

Proceso de generacién evolutivo

Para generar las reglas de control difusas se tienen dos procesos:

o Un método de generacion de reglas difusas, que encuentra la mejor regla entre

un conjunto de ejemplo de acuerdo a las caracteristicas incluidas en una funcién
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de adecuacion; puede incluir una estrategia de evolucién opcional para ajustar

localmente las reglas.

e Un método de cubrimiento, para obtener un conjunto de reglas difusas que

cubran el conjunto de ejemplos.

Método de generacién de reglas difusas. FEste método obtiene la mejor regla
entre un conjunto de ejemplo de acuerdo a las caracteristicas incluidas en una fun-
cion de adecuacion; puede incluir una estrategia de evoluciéon opcional para ajustar
localmente las reglas; si se utiliza dicha estrategia evolutiva se obtiene un modelo
aproximativo, si no se utiliza, el modelo es descriptivo.

Cada vez que se ejecuta este método, se produce un conjunto de reglas difusas
candidatas generando las reglas que mejor cubren cada ejemplo del conjunto de entre-
namiento. Estas reglas se obtienen tomando la particién difusa que mejor se adapta
al valor del ejemplo para cada variable.

Para evaluar la adecuacién de cada regla candidata, se utiliza una funcién de
adecuacion con tres criterios diferentes que nos aseguran que el conjunto final es

completo y consistente. Finalmente se selecciona la regla difusa con mejor adecuacion.

Los criterios utilizados son:

1. Mazximizar el valor de frecuencia. La frecuencia de una regla difusa R; sobre un

conjunto de ejemplos E, se define como:

P R; (e
‘IIEP (Rz) — =1"" ( ’l)
p
2. Mazimizar el grado de cubrimiento medio sobre los ejemplos positivos. El grado

medio de cubrimiento sobre el conjunto de ejemplos positivos se define como:

Gy (R;) = Z R (@)

el€EY (R;) n$ (RZ)

siendo E (R;) el conjunto de ejemplos positivos a R; con un grado de compa-

tibilidad mayor o igual que w y n;; (R;) igual a |E;} (R;)|.
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3. Minimizar el conjunto de ejemplos negativos. Se establece la funcién de pena-

lizacién sobre los ejemplos negativos como:

1’

n}_%i —kn (R;)+exp(1)’

. .
si g, < kng (R;)
en otro caso

siendo ng, el nimero de ejemplos negativos y k£ € [0, 1] un pardmetro que deter-
mina la fracciéon del nimero de ejemplos positivos que se permite de ejemplos

negativos.

Estos tres criterios se combinan en una funcién de adecuacién. Cordén y Herrera
proponen la siguiente:

F(R;) =g, (R) Gy (R;) gn (R;)

El método anterior genera reglas de naturaleza descriptiva. Si deseamos mayor
precisiéon podemos obtener un modelo aproximativo realizando un ajuste de las reglas.
Cordén y Herrera proponen utilizar una estrategia de evolucién para realizar dicho

ajuste. La funcion de adecuacion que se utiliza en este caso es la siguiente:
F (R,) = \I/Ep (Rz) Gw (Rz) dn (Rz) LNIR (Rl)

donde LNIR (R;) € [0,1] es un valor de penalizacién que determina el grado de
interaccion entre reglas, de forma que es igual a 1 cuando la regla R; no interacciona
con ninguna otra regla y toma el minimo valor cuando la regla R; es igual a alguna

otra regla.

El método de generacién puede ser resumido en el siguiente algoritmo:

1. Inicializar el conjunto de reglas difusas candidatas B¢ como vacio.

2. Para cada valor ¢; € E,, generar la regla difusa R, que mejor cubra dicho valor.
Si R, ¢ B¢, aniade R, a B°.

3. Evaluar todas las reglas difusas contenidas en B¢ y seleccionar aquella regla R,

con mayor valor de adecuacién F (R,).

4. Si se desea, optimizar la regla R, utilizando la estrategia de evolucién, obte-

niendo una regla aproximativa.



4.2. Enfoques Evolutivos para Modelizacion Difusa 233

Método de cubrimiento. El método de cubrimiento obtiene un conjunto de reglas
difusas que cubren el conjunto de ejemplo. En cada iteracion, se ejecuta el método de
generacién anterior para escoger la mejor regla de control difusa de acuerdo al estado
actual del conjunto de entrenamiento, considerando el valor relativo de cubrimiento
de esta regla sobre el conjunto de ejemplos, y se eliminan los ejemplos con un valor de
cubrimiento mayor que un valor ¢ dado por el disenador. El método de cubrimiento

es de la siguiente forma:
1. Inicializacién
(a) Introducir los valores para k, w y €.
(b) Establecer el grado de cubrimiento del ejemplo, CV[l] + 0, [ =1,...,p.
(c) Inicializar el conjunto de reglas final BY como vacio.

2. Aplicar el método de generacién sobre el conjunto de ejemplos E,, obteniendo

como salida la mejor regla de control R,, de acuerdo al estado actual de E,,.
3. Introducir R, en BY.
4. Para cada e; € F), hacer

(a) CVIl] + CV[l] + R, (e).
(b) Si CV|[l] > ¢, entonces eliminar R, de E,,.

5. Si E, es vacio, entonces terminar, en otro caso volver al paso 2.

Proceso de simplificaciéon genético

Durante el proceso de generacion de reglas es posible que ocurra un sobreaprendizaje,
es decir, que algunos ejemplos sean cubiertos con un grado mayor que el deseado, lo
que provoca que la base de regla se comporte peor debido a la existencia de reglas
redundantes. Para solucionar este problema es necesario simplificar el conjunto de
reglas obtenido en el proceso de generacion, eliminando aquellas reglas redundantes.

El proceso de simplificacion se basa en un algoritmo genético codificado en
binario, en el cual la selecciéon de individuos se realiza utilizando el procedimiento

de muestreo estocdstico universal junto con un esquema elitista, y la generacién de
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los nuevos individuos se realiza utilizando los operadores de cruce binario multipunto

(con dos puntos) y mutacién uniforme.

Las reglas se codifican mediante una cadena binaria de longitud fija. Con-
siderando las reglas contenidas en el conjunto BY derivado en el paso anterior, un
subconjunto B* de BY se codifica como una cadena de M bits: C' = (cy,...,cp) de

forma que si ¢; = 1 entonces R; € B*, en otro caso R; ¢ B*.

La poblacién inicial se genera introduciendo un individuo representando el con-
junto BY completo, es decir, con ¢; = 1, parai = 1,..., M. El resto de individuos se

seleccionan aleatoriamente.
Como funcién de adecuacién se utiliza el error cuadratico medio sobre un conjun-
to de datos de entrenamiento Erpg, lo que se calcula mediante la siguiente expresion:

= 72 |E1~D5| Z [eyl -9 (6:pl)]2

ei€ETps

E(Cy)

donde S (eacl) es el valor de salida obtenido por el controlador difuso utilizando la
base de reglas codificada en C;, R (C};), cuando los valores de las variables de estado

son ex!, y el es el valor deseado.

Para mantener la propiedad de completitud, se fuerza a que todos los ejemplos
sean cubiertos con un grado mayor o igual que 7, el grado minimo de completitud
aceptado. Usualmente 7 es menor o igual que w, el grado de compatibilidad utilizado
en el proceso de generacién. La funcién de adecuaciéon por tanto se define de la

siguiente forma:

P(Cy) = { P si TSCD (R(Cy), Erns) > 7

2
2 ZEzGETDs (eyl) , en otro caso

siendo TSCD (R (C}) , Erps) el grado de completitud de R (C;) sobre el conjunto de

ejemplos Erps.

Proceso de ajuste genético

El proceso de ajuste genético tiene dos variaciones, segiin el modelo difuso sea aproxi-
mativo o descriptivo. La diferencia entre ambos esta en el esquema de codificacion.
En el primer caso, cada individuo codifica la base de reglas completa, mientras que en
el segundo solo se codifican las particiones difusas con objeto de ajustar loas funciones

de pertenencia para todas las reglas de control difusas contenidas en la base de reglas.



4.2. Enfoques Evolutivos para Modelizacion Difusa 235

En ambos casos, el algoritmo genético utiliza una codificacién real y el proce-
dimiento de selecciéon por muestreo estocastico universal junto con un esquema elitista.
Los operadores de variaciéon empleados son la mutaciéon no uniforme de Michalewicz
[Mic92] y el cruce aritmético max-min [Her95]. Como funcién de adecuacion se utiliza

la misma funcién F' (C;) definida para el proceso de simplificacién.

Proceso de ajuste genético aproximativo. En este caso, cada individuo codifica
una base de reglas completa, en concreto codifican la base de reglas R® obtenida con el
proceso de simplificacién. Las diferencias entre unos individuos y otros se encuentran

en las funciones de pertenencia.

Utilizando funciones de pertenencia triangulares, cada conjunto difuso se codi-
fica mediante tres pardmetros y cada una de las reglas se codifica de la forma:

Ci = (aila bil: Cily - - -y Qijn, binacina ai,bi: Ci) , 1= 1a ceey M
Por tanto, un individuo se representa como:

(Cy,Cyy...,Cu)

Proceso de ajuste genético descriptivo. Este segundo proceso de ajuste genético
es una version modificada del anterior. En este caso, cada cromosoma, codifica una
base de reglas diferente. Se representa una particion difusa primaria como un vector
compuesto por 3/N; valores reales, siendo N; el nimero de términos que forman el
conjunto de términos lingiiisticos para la variable ¢-ésima. La base de datos completa
para un problema, en el cual tenemos M variables, se codifica con parametros reales
y longitud fija uniendo las representaciones parciales de cada una de las particiones

difusas de la siguiente forma:
Ci= (aﬂ, bit, ity - - -, a;N;, biN,-aciNi)

(01,02, ‘e ,CM)

4.2.6 Optimalidad Pareto en modelizacién difusa

Goémez-Skarmeta et al. [Gom98] proponen utilizar un algoritmo evolutivo basado en

el concepto de 6ptimo Pareto para realizar modelizacion difusa.
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Representacion del modelo difuso

Cada individuo representa un modelo difuso de Mamdani con un niimero fijo de reglas
MAX para un nimero de n entradas. Un individuo es de la forma:

(Rl, .. -aRMAX;dla .. -,dMAX)

donde (Ry, ..., Ryax) es el conjunto de reglas total, siendo R; la regla i-ésima codi-

ficada de forma:
(Azla;Am;Bz); 1= 1,,MAX

siendo A;; y B; la codificacién de los conjuntos difusos correspondientes; en este caso
se elige una funcién de pertenencia trapezoidal, de forma que cada conjunto difuso

viene definido por cuatro parametros:
Aij = (a,-jl,aijg,aijg,am) s 7 = 1, . ,MAX, _] = 1, )

B; = (bilabz’Z,bis,bm), 1=1,..., MAX

El conjunto de control (di, . ..,dyax), donde d; € {0,1} indica si la regla i-ésima se
encuentra activa en el individuo. Por tanto, el nimero M de reglas en un individuo

viene dado por el nimero de valores d; iguales a 1.

Funcion de adecuacion

La adecuacion de un individuo en este caso no viene determinada por un solo valor,
sino por varios valores, correspondientes a los diferentes parametros que deseamos

optimizar en el modelo difuso. Se proponen dos funciones objetivo:

1. La primera funcién objetivo f; sirve para optimizar la precisiéon del modelo, se

establece como el error cuadratico medio.

2. La segunda funcién objetivo fo optimiza la simplificacién del modelo, siendo

igual al nimero M de reglas.

Para comparar dos individuos se utiliza el concepto de dominacién Pareto te-
niendo en cuenta todas las funciones objetivo. Es decir, al optimizar el modelo se tiene
en cuenta tanto su precision como su simplicidad, obteniéndose un modelo preciso con

el menor numero de reglas.



4.2. Enfoques Evolutivos para Modelizacion Difusa 237

Algoritmo evolutivo

El algoritmo propuesto es un algoritmo multi-objetivo que realiza la seleccién me-
diante un torneo con dominacién Pareto de igual forma que el algoritmo NPGA de
Horn y Nafpliotis [Hor93]. También establece un mecanismo de nichos para mantener
la diversidad en la poblacién, de forma que entre dos individuos no dominados entre

ellos, se elige aquel con mejor diversidad.

Se aplica el cruce y mutacion a los individuos seleccionados y los descendientes
se copian a una nueva poblacion. Este proceso se repite hasta que la poblacién esta
completa. El algoritmo también es elitista, pues en cada generacién se seleccionan un

numero aleatorio de individuos no dominados.

La poblacién inicial se genera de forma aleatoria, pero si tenemos una base de
reglas inicial obtenida, por ejemplo, con un método de clustering, dichas reglas pueden

ser introducidas de forma aleatoria en la poblacién inicial.

Los operadores de variacién se han definido en dos niveles, puesto que los indi-
viduos tienen dos tipos de informacién diferente (el conjunto de reglas y el conjunto
de control). Para el primero, se definen diversos tipos de operadores de cruce (cruce
simple, cruce aritmético, cruce max-min) y de mutacién (mutacién simple y mutacién
no uniforme). En cuanto al conjunto de control, al estar compuesto por un conjunto

de bits puede aplicarse el cruce y mutacién simples binario [Gol89].

El esquema del algoritmo es el siguiente:

1. Generar una poblacién inicial P°, ¢ < 0.

2. Seleccionar un nimero aleatorio de individuos no dominados de la poblacién

actual P!y copiarlos a la nueva poblacién P!,
3. Seleccionar dos individuos mediante torneo con dominacién Pareto con nichos.

4. Cruzar y mutar los individuos seleccionados para generar descendientes que

copiar a la nueva poblacién P!,
5. Si P! no estd completa entonces volver al paso 3.
6. t+—t+1.

7. Sit < T entonces volver al paso 2.
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4.3 Sumario

Este capitulo realiza una discusion sobre diferentes aspectos de modelizacion difusa.
Se distinguen dos problemas fundamentales dentro de la modelizacién difusa: (i)
identificacién de variables, e (ii) identificacién de la estructura. Se revisan dos de las
estructuras fundamentales dentro de la modelizacién difusa: (i) modelo descriptivo
(Mamdani), y (ii) modelo aproximativo (TSK). En esta tesis se va a trabajar sobre
todo con modelos aproximativos. Estos modelos resultan interesantes por ser precisos;
sin embargo, no siempre resultan interpretables. Para conseguir modelos aproxima-
tivos interpretables se plantean diversas técnicas para mejorar la transparencia en
modelos aproximativos. Por otra parte, se puede realizar una equivalencia entre
modelos difusos TSK y redes neuronales de base radial, lo cual permite aplicar el

método del gradiente para conseguir modelos con gran precisién.

En la segunda parte del capitulo se revisan distintos enfoques evolutivos para
modelizaciéon difusa. La hibridacién de técnicas evolutivas con métodos clasicos como
el gradiente permite aprovechar las ventajas de ambos, la robustez de las técnicas
evolutivas y la eficacia de los métodos numéricos. Por otra parte, la utilizacion del
concepto Pareto en las técnicas evolutivas multiobjetivo permiten obtener modelos

difusos precisos y también transparentes.

En conclusién, se ha repasado el uso de algoritmos evolutivos en modelizacién
difusa, analizando cémo hibridar con otras técnicas, en concreto con redes neuronales
RBF y, por tanto, se va a plantear un esquema de integracién en el que se obtengan
modelos difusos precisos que siguen el modelo difuso TSK, pero que son, al mismo

tiempo, descriptivos como los modelos de Mamdani.



Capitulo 5

Nuevos Algoritmos Evolutivos

Multiobjetivo para Modelizacion
Difusa

En los ultimos anos, la modelizacion difusa como complemento a las técnicas de mode-
lizacién convencionales se ha convertido en un tema de investigacion de gran impor-
tancia y se han realizado aplicaciones con éxito en diversas areas. La combinacion
de sistemas difusos y computacién evolutiva ha obtenido muy buenos resultados de
investigacién en las dltimas décadas [Rus98, Rou00, Ish01, Cord97, Gom98, Jim01].
Ambas tecnologias son apropiadas para entornos de optimizacién en los que un de-
cisor prefiere obtener soluciones satisfactorias de acuerdo a sus preferencias en lugar
de soluciones optimales; también resultan especialmente adecuadas cuando tenemos
problemas de optimizacién donde aparece un cierto grado de incertidumbre y no exis-
ten técnicas adecuadas para resolverlos. Los algoritmos evolutivos se han utilizado
para obtener los modelos difusos encontrando los valores de los antecedentes y conse-
cuentes de las reglas difusas y se han aplicado tanto a modelos difusos con un niimero
fijo de reglas, como modelos con un nimero variable de las mismas [Wan98, Ish99].
Por otra parte, los algoritmos evolutivos han sido combinados con otras técnicas como
clustering difuso [Hwa98, Gom99a] y redes neuronales [Jagi99, Rus98], obteniéndose
algoritmos complejos en los que, tal como se reconoce en [Vale99] y [Set98], los aspec-
tos de interpretabilidad del modelo, tales como la transparencia y la compactitud del

conjunto de reglas, no se consideran parametros de importancia y son relegados a un

239
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segundo plano prevaleciendo sélo aquellos aspectos relacionados con la precisiéon. De
esta forma, el modelo difuso se vuelve una caja negra, las reglas difusas no resultan
interpretables y podemos preguntarnos en estos casos qué sentido tiene realizar una

modelizacion difusa en lugar de utilizar otras técnicas.

La transparencia y la interpretabilidad para modelos difusos ha recibido una
gran atencién en la literatura reciente [Pom00, Jin00, Cord00, Joh00]. En base a
esta literatura, los criterios fundamentales para optimizar al identificar un modelo
difuso son precision, transparencia y compactitud. La precision es el primer criterio
que siempre debe tenerse en cuenta, puesto que deseamos obtener modelos precisos
que se ajusten lo maximo posible al sistema real que se modeliza. No obstante, si
se desea obtener modelos interpretables, ademas de la precision, es necesario tener
en cuenta criterios de interpretabilidad. Para obtener un modelo difuso con una
buena interpretabilidad, es necesario utilizar estructuras de reglas transparentes y
funciones de pertenencia difusa bien caracterizadas. La compactitud del modelo es
otro aspecto importante para su interpretabilidad y dicha compactitud esta directa-
mente relacionada con el tamano del modelo, es decir, el nimero de reglas, niimero
de conjuntos difusos y numero de entradas para cada conjunto, mientras que la trans-
parencia estd relacionada con la interpretabilidad lingiiistica de los conjuntos difusos
y la localizacién de las reglas difusas [Vale99, Set98]. Aparecen, por tanto, miiltiples
criterios para realizar un buen modelo difuso y, por tanto, los algoritmos evolutivos
multiobjetivo aparecen como una opcion apropiada para resolver problemas de este
tipo.

La mayoria de aproximaciones evolutivas a la modelizacién difusa consisten en
miltiples algoritmos evolutivos, normalmente disenados para realizar una sola tarea
cada uno de ellos. En estos casos, cada algoritmo evolutivo optimiza el modelo aten-
diendo a uno de los criterios de forma separada, lo cual es un impedimento para la
bisqueda global. Resulta méas apropiado realizar la optimizacion de todos los crite-
rios de forma simultdnea. Para ello, algunos autores han utilizado aproximaciones
basadas en técnicas multiobjetivo clasicas en las que los diversos objetivos son agre-
gados para formar una sola funcién, la cual se optimiza [Gom99a, Rou01]. De esta
forma, el algoritmo evolutivo obtiene una solucién de compromiso que consiste en la

optimizacion de la suma ponderada de todos los criterios.

Otra aproximacion mas interesante en optimizacién multiobjetivo consiste en los

algoritmos evolutivos basados en el concepto de éptimo Pareto, con los que pueden



5.1. Algoritmo Evolutivo para Seleccion de Variables 241

obtenerse multiples soluciones no dominadas con respecto a la precisién, transparencia

y compactitud.

Diferentes aproximaciones evolutivas multiobjetivo basadas en dominacién Pare-
to se han aplicado para modelizacién difusa [Ish97, Jim01]. En este capitulo se van
a presentar nuevas soluciones evolutivas multiobjetivo para realizar modelos difu-
sos. El capitulo comienza utilizando un algoritmo evolutivo para realizar seleccion
de variables en la seccién 5.1. En la seccién 5.2 se propone un algoritmo evolutivo
multiobjetivo que encuentra multiples soluciones no dominadas para problemas de
modelizacion difusa. Los criterios que se tienen en cuenta para identificar el mode-
lo difuso son la precisién, transparencia y compactitud. Se propone un modelo de
optimizacion y un proceso de decisién a posteriori. En la seccién 5.3 se propone
una mejora del algoritmo anterior introduciendo conjuntos gaussianos y realizando
hibridacién con el método de descenso de gradiente para lograr un mejor ajuste de
la precisién. El resultado es un algoritmo neuro-evolutivo multiobjetivo. Se plantea
también una adaptacion del algoritmo para calcular modelos difusos aproximativos,
es decir, teniendo en cuenta solamente el criterio de precision. Tanto en la seccion
5.2 como en la seccién 5.3 se prueban los algoritmos propuestos utilizando un par
de problemas clasicos. La secciéon 5.4 plantea un conjunto de problemas adicionales,
entre los que cabe destacar un problema real que consiste en realizar un modelo para
prediccién de riego y una aplicacion del algoritmo neuro-evolutivo para resolver pro-
blemas de clasificacién. Por iltimo se cierra el capitulo realizando un resumen de
todos los contenidos en la seccién 5.5.

5.1 Algoritmo Evolutivo para Seleccion de Varia-
bles

La seleccion de variables es uno de los problemas que aparecen dentro de modelizacion
difusa y consiste en realizar un preprocesamiento de datos para seleccionar las varia-

bles mas adecuadas a partir de un conjunto de posibles variables.

El problema de identificacién de variables puede formularse como un proble-
ma de optimizacién con restricciones [Buc96, Gom99b|. Dado un conjunto de datos

normalizados:

S = {(3311,---;$n1,y1),---,(331N,---;33nN,yN)}
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es decir, un conjunto de N datos, cada uno compuesto por n variables, se deben
determinar los pesos (wy,...,w,) relacionados con cada variable de forma que se

minimize el error cuadratico medio. Matematicamente se expresa como:

N

)

Minimizar MSE = \ =
n
sujeto a : ij =1,
j=1

0<w;<1,j=1,...,n

N

De esta forma, solamente aquellas variables con un peso suficientemente grande for-
man parte del conjunto de variables de entrada que se tiene en cuenta al realizar el
modelo final.

Otra forma de plantear el problema consiste en utilizar el modelo de la media
generalizada. En este caso, el problema de identificacién de variables se formula de

la siguiente forma:

2
N

n 1/f
Do\ (Z w; (ﬂfjk)f>

Minimizar MSE = =l

n
sujeto a : ijz 1,
j=1

0<w; <1, j=1,...,n,
donde f € [fi, fu] (o0 < fi < fu < 400) es el grado de borrosidad de la redundan-

cia/ complementaridad de los datos. El grado de borrosidad f puede ser establecido

N

por un decisor o requerido por el problema. En la formulacién de la ecuacién (5.1) se

puede establecer un grado de borrosidad a un valor concreto f* haciendo f; = f* = f,.

El problema planteado en la ecuacién (5.1) es un problema no lineal con res-
tricciones lineales y pueden utilizarse diferentes técnicas para resolverlo. El método
de gradiente es una técnica que puede utilizarse; sin embargo, con esta técnica se
realiza una optimizaciéon local. Por otra parte, utilizando algoritmos evolutivos es
posible realizar una optimizacion global, lo que permite obtener mejores resultados.
En esta seccion se va a utilizar un algoritmo evolutivo para resolver el problema de

la identificacién de variables tal como se plantea en la ecuacién (5.1).
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5.1.1 Representacion de soluciones

Un individuo I de la poblacién se representa mediante un conjunto de n 4+ 1 niimeros

reales:
I = (wy,...,wn,f)

donde (wy, ..., w,) son los pesos relacionados con las n variables de entrada y f es el

grado de borrosidad asociado.

5.1.2 Poblacidén inicial

Los individuos se generan de forma aleatoria, pero satisfaciendo las restricciones del
problema. La inicializacién de un individuo I = (wy,...,w,, f) se realiza de la

siguiente forma:

(w1, - .., wy) < pesosl 6 pesos2 aleatoriamente

f <« aleatorio € [fy, fu]

Para inicializar los pesos se utilizan con igual probabilidad dos procedimientos
de inicializacién. El primer procedimiento asigna n pesos de forma aleatoria de forma

que la suma de todos los pesos sea igual a uno.

Procedimiento pesosl
w; < aleatorio € [0,1], i=1,...,n

W; <—

Z?: 1 w]

El segundo procedimiento es similar al primero, pero asignando a algunos pesos

el valor cero de forma aleatoria.
Procedimiento pesos?2
w; 0, siie C CA{l,...,n}, siendo C un subconjunto aleatorio de {1,...,n}

w; <— pesosl, en otro caso



244 Capitulo 5. Nuevos Algoritmos Evolutivos Multiobjetivo para Modelizacién Difusa

5.1.3 Operadores de variacion

Se han considerado cuatro operadores de variacién, un operador de cruce y tres ope-
radores de mutaciéon. En todos los casos, los operadores de variacién mantienen las
restricciones de los individuos.

Cruce aritmético

El cruce que se ha utilizado es el cruce aritmético. Este cruce mantiene las restric-

ciones de los individuos. Dados dos individuos I; e I de la forma:
L = (wi,...,wk, 1) L= (w?...,wZ f?
se producen otros dos individuos I3 e I; de la forma:
L= . ..,wd ) L= (wl... wifY

donde:

3 —

wi=oaw! +(1-a)w?, wi=aw?+(1—a)w!, i=1,...,n

fP=aft'+(1-a)f’ fl=af*+1-a)f

siendo o una variable aleatoria entre 0 y 1.

Mutacion uno

La primera mutacién propuesta realiza un pequeno cambio en el individuo intercam-
biando dos pesos aleatorios. El componente f del individuo siempre se muta mediante

una mutacién no uniforme. Dado un individuo I:
I=(wy,...,wi ..., Wj,..., Wy, [)
se produce otro individuo I':
I'= (w1, ., Wiy ooy Wiy ooy Way f)

donde 7, j son indices aleatorios entre 1 y n y el valor de f’ se calcula mediante la

mutacién no uniforme (ver apartado 3.1.4).
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Mutacién dos y tres

La segunda y tercera mutaciones propuestas utilizan los procedimientos pesosl y
pesos2 respectivamente para modificar un subconjunto aleatorio de pesos. El valor f

se modifica segiin la mutacién no uniforme en ambos casos. Dado un individuo I:

I=(wy,...,wn,f)

se produce otro individuo I':

I'=(wy,...,w,, )

y W

donde:
wh «— wy, sii € C CA{l,...,n}, siendo C un subconjunto aleatoriode {1,...,n},
wi «+ pesosl 6 pesos2 aleatoriamente, si i ¢ C,y

f' se calcula mediante la mutacién no uniforme.

5.1.4 Seleccion y reemplazo generacional

La seleccién y reemplazo generacional se realiza mediante un procedimiento de pre-

seleccion simple steady-state con n = 2 de la siguiente forma:

1. Seleccionar dos individuos aleatorios I1 e Iy como padres.
2. Cruzar y mutar ambos individuos para producir dos hijos I3 e I,.
3. Si I3 es mejor que I, entonces reemplazar I; por Is.

4. Si I es mejor que I, entonces reemplazar I, por Iy.

Otra opcion para realizar la seleccion consiste en utilizar la técnica de seleccion
de ENORA aplicada al caso de un solo objetivo. Se prueba este método para com-
probar que resulta valido como un esquema de seleccién general, no solamente para
el caso de tener mas de un objetivo, sino también para aquellos casos con un solo

objetivo.
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5.1.5 Experimentos y resultados

Para validar el algoritmo evolutivo propuesto se ejecuta sobre diversos problemas de
prueba. En este apartado se muestran los resultados obtenidos en cada experimento

utilizando preseleccion simple y la técnica de selecciéon de ENORA.

Experimento 1

Se considera el problema test standard propuesto por Dyckhoff y Pedrycz [Dyc84] y
utilizado por Buczak y Uhrig [Buc96]. El conjunto de datos consiste en dos variables
de entrada z1 y x2 y una variable de salida. Para comprobar el funcionamiento de
nuestro algoritmo se anaden seis nuevas variables x3, x4, x5, Tg, T7, ¥ g construidas
a partir de 7, y 25 anadiendo un 10% de ruido uniforme para x3 y x4, un 40% para x5

y g, y un 100% para z7 y zg. Ejecutamos el algoritmo con los siguientes pardmetros:

e Tamano de la poblacién, N = 100,

Probabilidad de cruce, pCross = 0.9,

Probabilidad de mutacién, pMutate = 0.9,
e Numero de generaciones totales,

— Utilizando preseleccion simple:
T = 10° para f constante, y T = 10° para f variable.
— Utilizando técnica de seleccion de ENORA:

T = 10* para f constante, y T = 10° para f variable.

Todos los operadores de cruce y mutacion se aplican con la misma probabilidad. El

algoritmo termina cuando se alcanza el nimero de generaciones totales.

La tabla 5.1 muestra los resultados obtenidos con nuestro algoritmo utilizando
f=1.0y f =2.0y latabla 5.2 muestra los resultados obtenidos utilizando f variable
dentro del intervalo [fi, fu] = [—10.0,10.0] y [fi, fu] = [—20.0,20.0]. Se comparan
nuestros resultados con los resultados obtenidos por Buczak y Uhrig [Buc96] y por
Goémez-Skarmeta et al. [Gom99b|. Se puede observar que los resultados obtenidos por
ambos algoritmos son parecidos. El valor M SE obtenido es similar y se identifican

correctamente las variables x1 y x5 en todos los casos.
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f=1.0

[Gom99b] Método! Método? | [Gom99b] Método' Método?

=20

w 0.3831 0.4234 0.4229 0.3146 0.3158 0.3274
wWa 0.5679 0.5766 0.5771 0.6150 0.6842 0.6726
w3 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000
Wy 0.0000 0.0000 0.0000 0.0704 0.0000 0.0000
ws 0.0317 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000
We 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000
wy 0.0173 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000
wg 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000

MSE | 0.0916 0.0926 0.0926 0.1606 0.1607 0.1607

Tabla 5.1: Resultados obtenidos con nuestro algoritmo y en [Gom99b| para el proble-

ma de la seleccién de variables con f constante.

7 € [~10.0,10.0] f € [-20.0,20.0]
[Buc96] | [Gom99b] Método! Método? | [Gom99b] Método' Método?
f* 0.39 0.398 0.3765 0.3694 0.382 0.3785 0.3765
w1 0.25 0.3598 0.4377 0.3945 0.4149 0.4364 0.4442
Wo 0.522 0.4847 0.5472 0.4959 0.5138 0.5474 0.5155
Ws 0.142 0.0716 0.0081 0.0508 0.0050 0.0116 0.0152
Wy 0.003 0.0083 0.0022 0.0479 0.0109 0.0006 0.0190
Ws 0.031 0.0083 0.0047 0.0057 0.0000 0.0040 0.0024
We 0.000 0.0041 0.0000 0.0032 0.0166 0.0000 0.0019
wr 0.021 0.0136 0.0000 0.0014 0.0207 0.0000 0.0015
Wg 0.031 0.0521 0.0000 0.0006 0.0180 0.0000 0.0002
MSE | 0.0625 0.0521 0.0525 0.0540 0.0518 0.0525 0.0534

Tabla 5.2: Resultados obtenidos con nuestro algoritmo y en [Gom99b| para el proble-

ma de la seleccion de variables con f variable.

! Utilizando preseleccién simple.
2 Utilizando técnica de seleccién de ENORA.
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Gradiente | Método! Diferencia | Método? Diferencia
[fl, fu] = [—10, 10] 0.1760 0.0525 —-70.17% 0.0540 —69.32%
[f fu] = [=20,20] | 0.2056 | 0.0525 —74.46% | 0.0534  —74.03%

Tabla 5.3: Comparacion entre el método del gradiente y nuestro algoritmo evolutivo.

! Utilizando preseleccién simple.
2 Utilizando técnica de seleccién de ENORA.

Para comparar los resultados con otras técnicas no evolutivas mostramos en
la tabla 5.3 los resultados de precisiéon obtenidos con nuestro algoritmo evolutivo y
con el método de gradiente utilizado por Gémez-Skarmeta et al. [Gom99b] dentro
de los intervalos [f;, fu] = [-10.0,10.0] y [fi, fu] = [—20.0,20.0]. Se puede ver que
el algoritmo evolutivo obtiene mejores resultados que el método de gradiente tanto
utilizando preseleccién simple como la técnica de seleccién de ENORA, con una mejora
media del 72.31% y del 71.67% respectivamente.

Experimento 2

Con objeto de probar nuestro algoritmo con otro ejemplo, se ha ejecutado también
con un conjunto de datos diferentes. En este caso el problema tiene dos variables
de entrada, z; y x2, que son variables aleatorias uniforme en los intervalos [0,0.5] y
[0, 0.3] respectivamente y una variable de salida y, que es funcién lineal de la forma
y = 0.721+0.3z5. Se aniaden dos nuevas variables x3 y z4. La variable x5 se construye
como combinacién lineal de las variables z; y 25 agregando un ruido uniforme (z3 =
0.4z1 + 0.2z5 + 0.3r, siendo r una variable aleatoria uniforme en el intervalo [0, 0.3])
y la variable z4 se construye como combinacién lineal de z; y z9 (24 = 0.221 4+ 0.725).
Los parametros del algoritmo son los mismos que en el experimento anterior, excepto
el nimero de iteraciones, que en este caso se establece como 7' = 20.000, para f
constante y T' = 200.000 para f variable tanto utilizando preseleccién simple como la
técnica de seleccion de ENORA. Las tablas 5.4 y 5.5 muestran los resultados obtenidos
con f constante y con f variable respectivamente. Puede verse como en todos los casos
se seleccionan las variables x; y z9 de forma correcta, excepto para el caso f = 2.0
que resulta seleccionada la variable z4 en lugar de x5, lo cual resulta también correcto

al ser x4 una combinacién lineal de x; y x5 sin ruido anadido.
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F=10 F=20
Método! Método? | Método? Método?
w1 0.6999 0.6927 0.5712 0.5711
Wa 0.2995 0.2799 0.0000 0.0000
w3 0.0000 0.0030 0.0005 0.0005
Wy 0.0006 0.0244 0.4282 0.0428
MSE | 0.0000 0.0004 0.0085 0.0085

Tabla 5.4: Resultados obtenidos con nuestro algoritmo para el segundo problema de

seleccién de variables con f constante.

f€1-10.0,100] | fe[-20.0,20.0]
Método! Método? | Método? Método?
f* 1.0227 1.0295 0.9920 0.9784
w1 0.6781 0.6829 0.6709 0.6841
Wa 0.2413 0.2577 0.2038 0.2277
w3 0.0076 0.0043 0.0144 0.0083
Wy 0.0730 0.0551 0.1110 0.0798
MSFE | 0.0011 0.0008 0.0018 0.0013

Tabla 5.5: Resultados obtenidos con nuestro algoritmo para el segundo problema de

seleccién de variables con f variable.

! Utilizando preseleccién simple.
2 Utilizando técnica de seleccién de ENORA.

5.1.6 Conclusiones

En esta seccién se plantea resolver el problema de la selecciéon de variables. Para
ello, se sigue una definicién del problema basada en pesos y se disefia un algoritmo
evolutivo ad hoc con el que se obtienen resultados que mejoran los obtenidos mediante
otras técnicas no evolutivas tales como el gradiente. El algoritmo propuesto es, por
tanto, una herramienta 1til para resolver el problema de la seleccién de variables, que

es el primer paso en modelizacion difusa antes de realizar la identificacion del modelo.
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5.2 Algoritmo Evolutivo Multiobjetivo para Modeli-

zacion Difusa

Una vez abordado en la seccién anterior el problema de la seleccién de variables, en
esta seccién se trata el problema de la identificacién dentro de la modelizacién difusa
utilizando algunas de las técnicas desarrolladas en el capitulo tercero. En concreto
se propone un algoritmo evolutivo multiobjetivo basado en el concepto de 6ptimo
Pareto. Se considera un modelo difuso basado en reglas del tipo Takagi-Sugeno.
Los antecedentes son conjuntos difusos trapezoidales y los consecuentes son funciones
lineales. El modelo de optimizacién que se propone tiene en cuenta diferentes criterios:
precision, transparencia y compactitud. Se discute un método de simplificacion de
conjuntos difusos para mejorar la transparencia y compactitud. Los operadores de
variacion realizan una bisqueda manteniendo las restricciones del modelo difuso y se
propone un esquema de preseleccién para mantener la diversidad entre las soluciones
junto con otras técnicas de caracter explicito. Por tltimo, se propone un proceso de
decisién a posteriori para elegir una solucién entre todas las soluciones no dominadas

encontradas por el algoritmo.

5.2.1 Identificacion del modelo difuso

Se va a considerar el modelo difuso basado en reglas del tipo Takagi-Sugeno (TS)
[Tak85] de primer orden. Los consecuentes de las reglas son funciones lineales de las

entradas. Las reglas tienen, por tanto, la siguiente forma:

R;: Sizyes Ay ... y z, es A;, entonces y = 0,121 + ... + 0ip1y + Oi(np1)

donde:
1=1,..., M, M es el nuimero de reglas,
x = (x1,...,2,) es el vector de entrada,

A;; son los conjuntos difusos definidos en el espacio de los antecedentes por las
funciones de pertenencia jua;; : X; — [0, 1], siendo X el dominio de la variable de

entrada z;, y

6;; € R son los pardmetros del consecuente.
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La salida total del modelo se calcula sumando las contribuciones individuales

de cada regla utilizando la media ponderada:

Yoy Hil@) fi()
Zi]\i1 pi(x)

siendo p;(x) el grado de disparo de la regla i-ésima:

y:

pi(z) = HNAij (.”17]) (5.2)
7j=1
y fi(x) la funcién definida en el consecuente de la regla i-ésima:
file) = 0nx1 + ... + 0Ty + Oiny1)

Cada conjunto difuso A;; se describe mediante su funcién de pertenencia, que

en este caso es trapezoidal con pardmetros {a;;, bij, ¢ij, Cij }:

x. E— a.. C E— :E.
_ : J ij i J

pa; (T7) = max <O,m1n (b .1, 7 ))
ij — Qi Cij — Qi

donde a;;, bij, ¢ij, dij € [1;, ujl,

con a;; < b < ¢ < dyj,

parai=1,... Myj=1,...,n.

5.2.2 Criterios para la modelizacion difusa

Se desea obtener modelos difusos que sean precisos y al mismo tiempo interpretables,

para ello se deben tener en cuenta tres criterios fundamentales:
1. Precision.
2. Transparencia.

3. Compactitud.

Es necesario establecer medidas cualitativas para estos tres criterios mediante fun-

ciones objetivo apropiadas que definan la identificacién del modelo difuso completo.
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Precision. La precisiéon de un modelo puede medirse mediante el error cuadrdtico

medio (mean squared error, MSE):

MSE = 23 (e~ 1)’ (5.3

k=1
donde:
yr es la salida real del modelo para el vector de entrada k-ésimo,
t; es la salida deseada para el vector de entrada k-ésimo, y

N es el nimero de muestras de datos.

Transparencia. Para el segundo de los criterios, la transparencia, existen diversas
medidas posibles, sin embargo una de las medidas mas extendidas es la similaridad
[Set95]. La similaridad S puede expresarse de la forma:

S = max S (Aij7 Ak])

5,k
Aij # Akj

donde:
1=1,....M,5=1,...,n,yk=1,..., M.
Para medir la similaridad entre dos conjuntos difusos distintos A y B se pueden

utilizar diferentes medidas. En nuestro trabajo se utiliza la siguiente medida:

|AN B
S(A,B)= —— 5.4
4.8 =105 (5.4)
El valor de S es, por tanto, una medida de agregaciéon de la similaridad para
el modelo difuso basado en reglas. El objetivo es minimizar la maxima similaridad
entre conjuntos difusos en cada dominio de entrada, puesto que si tenemos conjuntos
poco similares, eso significa que el modelo es méas transparente, al utilizarse conjuntos

difusos diferentes entre si.

Compactitud. Por iltimo, para el tercer criterio, pueden tomarse como medidas el
numero de reglas M y el nimero de conjuntos difusos diferentes L del modelo, puesto
que se asume que aquellos modelos con un nimero pequeiio de reglas y de conjuntos

difusos son compactos y, por tanto, mas interpretables.
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Criterio Medidas
Precisién MSFE
Transparencia S

Compactitud M, L

Tabla 5.6: Criterios para la modelizacién difusa y sus medidas correspondientes.

La tabla 5.6 muestra el resumen de los tres criterios que se han considerado para

realizar la modelizacién difusa y las medidas definidas para dichos criterios.

5.2.3 Simplificacién del conjunto de reglas difusas

Las aproximaciones automaticas a la modelizacién difusa a menudo introducen re-
dundancia en forma de conjuntos difusos similares que describen practicamente la
misma regién en el dominio de alguna variable. Es, por tanto, interesante apoyarse
en un proceso de simplificacién del conjunto de reglas. De acuerdo a alguna medida
de similaridad, dos conjuntos difusos similares pueden fusionarse para crear un nuevo
conjunto difuso que represente a los dos conjuntos anteriores. Este nuevo conjunto
difuso sustituye a los conjuntos anteriores. El proceso de fusion puede repetirse hasta
que se obtiene un modelo difuso con un valor adecuado de similaridad; en ese momen-
to puede ser que tengamos varias reglas idénticas, en cuyo caso dichas reglas deben

eliminarse del conjunto de reglas. El algoritmo es el siguiente:

1. Mientras existan i, j, k tales que S (A4;;, Axj) > m
Calcular C' como fusién de A;; y Ayg;.
Sustituir A;; y Ag; por C.
2. Mientras existan i, k tales que los antecedentes de las reglas R; y Ry sean iguales

Calcular un nuevo consecuente haciendo la media de los pardmetros de los
consecuentes de R; y Ry.

Sustituir el consecuente de R; por el nuevo consecuente.

Eliminar Ry.
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Para medir la similaridad entre dos conjuntos difusos A y B, utilizaremos la
medida de similaridad descrita por la ecuacién (5.4). El valor n; (0 < m; < 1) es el
umbral para realizar la fusién (en nuestro caso utilizamos 7, = 0.6). Si S (A, B) > n,
los conjuntos difusos A = {aa,ba,ca,da} y B = {ap,bp,cp,dp} se fusionan para
formar un nuevo conjunto difuso C' = {ac, b¢, cc,dc} de la forma:

ac = min{aa,ag}
be =abs+ (1 —a)bg
cc=aca+ (1—a)cp
dc = max {da,dp}
donde « € [0, 1] es un valor aleatorio que determina la influencia de Ay B en el nuevo

conjunto difuso C

Por ejemplo, supongamos que tenemos las siguientes reglas:
R;: Sizyes Ay ={1,2,3,5} y x5 es Ajp = {3,5,6,8} entonces y = 5z1 + 2x5 + 5
R;j: Sizies Ay ={2,4,5,6} y 25 es Ajp = {4,7,8,9} entonces y = 3z, + 4xy + 3

Los conjuntos A;; y Aj; pueden unirse en otro conjunto Ch:

Ai = 1, 2, 3, 5
1= } C, ={1,3,4,6}
Ajl - {2, 4, 5, 6}
y los conjuntos A;, y Ajo pueden unirse para formar el conjunto Cs:
A =413,5,6,8
2 =1 ) Cy = {3,6,7,9}
Aj2 = {4: 77 8: 9}

calculando estos valores para o = 0.5.
Sustituyendo por los nuevos conjuntos, las reglas quedan de la forma:
R;: SiziesC; ={1,3,4,6} y xo es C, = {3,6,7,9} entonces y = bx; + 2x9 + 5
R;: SiziesC; ={1,3,4,6} y 22 es C, = {3,6,7,9} entonces y = 3z; + 4z, + 3

Como los antecedentes de ambas reglas son ahora iguales, podemos eliminar R;,

sustituyendo el consecuente de R; por la media de los consecuentes anteriores:

Yy =052 +2x9+5

= =4z + 322 +4
y =3z, +4x5+ 3 Y ! 2

Por tanto, las dos reglas se unen en una sola regla de la forma:

R;: SiziesC; ={1,3,4,6} y z2 es C, = {3,6,7,9} entonces y = 4z, + 3z, + 4
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5.2.4 Caracteristicas del algoritmo evolutivo multiobjetivo

El algoritmo propuesto es un algoritmo evolutivo multiobjetivo basado en dominacién
Pareto para modelizacion difusa. Se han utilizado, por tanto, algunas de las técnicas
desarrolladas en el capitulo tercero para optimizacién multiobjetivo. El algoritmo ha
sido disefiado para encontrar, en una sola ejecucién, multiples soluciones no domi-
nadas de acuerdo con la estrategia de decision Pareto. No existe dependencia entre
las funciones objetivo y el diseno del algoritmo; por tanto, cualquier funcién obje-
tivo puede incorporarse facilmente. Sin falta de generalidad, el algoritmo evolutivo
minimiza todas las funciones objetivo. Las principales caracteristicas del algoritmo

evolutivo multiobjetivo son las siguientes:

1. Representaciéon de nimeros reales con longitud variable. Cada individuo de la
poblacién contiene un numero de reglas variable entre 1 y mazx, donde max
viene definido por el decisor. Los conjuntos difusos de los antecedentes y los

parametros de los consecuentes se codifican mediante niimeros reales.

2. La poblacién inicial se genera aleatoriamente con una distribucién uniforme den-
tro de los limites del espacio de biisqueda, definido por los datos de aprendizaje

y las restricciones del modelo.

3. Las restricciones con respecto a la estructura del modelo difuso se satisfacen
incorporando conocimiento especifico sobre el problema. El procedimiento de
inicializacion y los operadores de variacion generan individuos que siempre satis-

facen dichas restricciones.

4. La seleccién y reemplazo de cromosomas se realiza mediante una variante del
esquema de preseleccion. Esta técnica es, implicitamente, una técnica de forma-
cién de nichos y una estrategia elitista. Sin embargo, con objeto de mantener
una mayor diversidad con respecto al nimero de reglas de los individuos, se ha
aniadido una técnica de formacién de nichos explicita. La supervivencia de los

individuos esta basada siempre en el concepto de dominacién Pareto.

5. Los operadores de variacion del algoritmo evolutivo afectan a los individuos a
tres niveles diferentes: (i) nivel del conjunto de reglas, (ii) nivel de reglas, y (iii)

nivel de parametros.
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6. Después de realizar la inicializaciéon y también después de aplicar los operadores
de variacién, se trata cada individuo con la técnica para simplificacién del con-
junto de reglas difusas descrita en el apartado 5.2.3. Este procedimiento es una
técnica ad hoc anadida para mejorar la transparencia y compactitud del modelo

difuso.

5.2.5 Representacién de soluciones

Para este problema, un individuo estd formado por un conjunto de M reglas de la

forma;:

R1 . All e Aln 011 e an 91(n+1)
(5.5)
RM : AM1 e AMn 0M1 e 0Mn 0M(n+1)
Se utilizan conjuntos difusos trapezoidales en los antecedentes y funciones linea-

les en los consecuentes. Por tanto, con M reglas y n variables de entrada, un individuo

se representa mediante los siguientes nimeros reales:

e Pardmetros de los conjuntos difusos trapezoidales A;; de los antecedentes:

aij,b,-j,cij,dij,z=1,...,M,j:1,...,n

e Coeficientes para las funciones lineales de los consecuentes:

Hij,i=1,...,M,j:1,...,n+1

Las restricciones en el dominio de las variables para un modelo difuso vienen
dadas por la semdntica del conjunto difuso. Un conjunto difuso A;; se representa
mediante cuatro valores reales 5, bij: Cij, dz’j € [l]‘, Uj], con agjy S bz’j S Cij S d”

Los parametros de los consecuentes son también nimeros reales restringidos a
un dominio, es decir, 6;; € [I, u].

Otra restriccién es el numero de reglas M del modelo, que se define entre un

nimero minimo 1 y un niimero maximo max fijado por el decisor.

5.2.6 Poblacién inicial

La poblacién inicial se genera aleatoriamente. El nimero de individuos con M reglas,

para M € [1,mazx], debe estar entre minNS y max NS para asegurar la diversidad
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con respecto al nimero de reglas, donde minNS y maxNS, con 0 < minNS <
PS/max < maxNS < PS (PS es el tamafio de la poblacién), son los tamafos

minimo y méaximos de nicho respectivamente (ver apartado 5.2.8).

Para generar un individuo con M reglas, el procedimiento es como sigue:

1. Para cada conjunto difuso A;; (¢ = 1,...,M, j = 1,...,n), generar cuatro
valores reales en el intervalo [l;, u;| y ordenarlos para satisfacer las restricciones
aij < bij < ¢ij < dij.

2. Generar los parametros 0;; (i=1,...,M, j=1,...,n+ 1) como valores reales

aleatorios en el intervalo [l, u).

3. Simplificar el individuo segun el procedimiento descrito en el apartado 5.2.3.

5.2.7 Operadores de variacion

Como ya se ha indicado, un individuo es un conjunto de M reglas. Una regla es una
coleccién de n conjuntos difusos (antecedente) y n+1 pardmetros reales (consecuente).
Con objeto de conseguir una adecuada exploracién de todas las posibles soluciones
en el espacio de bisqueda, es necesario que los operadores de variacién trabajen en
los diferentes niveles del individuo. En este sentido, se han establecido operadores de

variacion en los tres niveles del individuo:

1. Nivel del conjunto de reglas.
2. Nivel de reglas.

3. Nivel de parametros.

Los operadores de variacién en el nivel del conjunto de reglas transforman la
combinacién de reglas para formar el conjunto; los operadores de variacion en el nivel
de reglas modifican la combinacién de conjuntos en los antecedentes y de consecuentes
dentro de las reglas y, por 1iltimo, los operadores de variacion en el nivel de parametros
modifican los parametros dentro de los conjuntos de los antecedentes y dentro de los

consecuentes.
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Operadores de Variacién del Nivel del Conjunto de Reglas

Cruce del Conjunto de Reglas. Este operador intercambia un nimero aleatorio
de reglas entre los padres, pero no intercambia informacién interna de las reglas.
Dados dos padres I = (R} ... R}, ) e I, = (R? ... R3,)) se generan dos hijos:

I;=(R;...R.R;...R})

Is=(Ry, ... Ry, Ryyy - R3y)

siendo:

a = round (aM)
b=round ((1 — o) My)

donde o es un nimero real aleatorio entre 0 y 1. El nimero de reglas de los hijos se

encuentra, por tanto, entre M; y Ms.

Cruce con Incremento del Conjunto de Reglas. Este operador incrementa el
nimero de reglas de los dos hijos anadiendo a cada padre un nimero aleatorio de reglas
tomadas del otro padre. Dados dos padres I; = (R}... R}, ) e I, = (R?...R%,)) se
generan dos hijos:

I; = (R}...R}VIIRf...RZ)

L= (R...R,R ...
siendo:
a = min {max — M, M}

b = min{max — M, M; }

Mutacién del Conjunto de Reglas. Este operador borra o anade, con igual
probabilidad, una regla del conjunto de reglas. Para borrar, elige una regla aleatoria-
mente. Para anadir, genera aleatoriamente una regla de acuerdo con el procedimiento
de inicializacién y la anade al conjunto de reglas. Dado un individuo I = (R; ... Ry)

se crea otro individuo I’ de la forma:

I' = (Rl,...RaflRa+1 RM), St a S 0.5

I'=(Ry,...RyRuy1), en otro caso
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siendo o un nuimero real aleatorio entre 0 y 1,
a un indice aleatorio entre 1 y M,y

Ry una nueva regla creada aleatoriamente segin el procedimiento de inicia-
lizacién.
Operadores de Variacion del Nivel de Reglas

Cruce Aritmético de Reglas. Realiza un cruce aritmético entre dos reglas aleato-

rias. Dados dos padres I; = (R}... R}, ) e I, = (R?... R3,)) se generan dos hijos:
Iy=(R;...R}...R})

I,=(R}...R;...R},)
donde R} y R? se obtienen mediante cruce aritmético:
R} =aR; + (1 —oz)RJZ-
4 2 1
siendo « es un nimero real aleatorio entre 0 y 1,
i, 7 son indices aleatorios en los intervalos [1, M;] y [1, Ms] respectivamente.

El producto aR; se define como otra regla de la forma:
al;: ady ... ady aby ... aby, ol
El conjunto aA;; se define como otro conjunto difuso con los siguientes pardmetros:
ad; = {aa, aby, ac;, ad;;}
Cruce Uniforme de Reglas. Realiza un cruce uniforme entre dos reglas aleatorias.
Dados dos padres I = (R} ... R}, ) e I, = (R? ... R3, ) se generan dos hijos:
I;=(R}...R}...Ry,)

2 4 2
Iy=(R}...Rj...R},)
donde R? y R;* se obtienen mediante cruce uniforme,

i, 7 son indices aleatorios en los intervalos [1, M;] y [1, Ms] respectivamente.
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Operadores de Variacion del Nivel de Parametros

Cruce Aritmético. Dados dos padres, elige aleatoriamente una regla de cada padre
y realiza un cruce aritmético de los conjuntos difusos correspondientes a una variable

aleatoria o de los pardmetros del consecuente.

Mutacién Uniforme. Este operador cambia el valor de uno de los conjuntos di-
fusos o del consecuente de una regla aleatoria. El nuevo nimero difuso o el nuevo

consecuente se genera aleatoriamente.

Mutacién No Uniforme. Este operador cambia mediante mutaciéon no uniforme
(ver apartado 3.1.4) el valor de uno de los conjuntos difusos o de un pardmetro del

consecuente de una regla elegida aleatoriamente.

Mutaciéon Minima. Similar al anterior, pero con mutacién minima. La mutacion
minima (ver apartado 3.1.4) produce un cambio pequefio en los pardmetros del indi-

viduo y resulta muy adecuada para el ajuste fino de los parametros reales.

5.2.8 Seleccion y reemplazo generacional

En cada iteracion, el algoritmo evolutivo realiza los siguiente pasos:

1. Seleccionar dos individuos aleatorios de la poblaciéon como padres.

2. Repetir un nimero de veces igual a nChildren

e Realizar el cruce y mutacién de los dos individuos padres para producir

dos individuos hijos.

e Simplificar los hijos.

3. Reemplazar el primer padre por el mejor de los primeros hijos y el segundo

padre por el mejor de los segundos hijos sélo si:

e ¢l hijo es mejor que el padre, y
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e el numero de reglas del hijo es igual al nimero de reglas del padre, o la
cuenta de nicho del padre es mayor que min/NS y la cuenta de nicho del

hijo es menor que mazxNS.

Un individuo I es mejor que otro individuo .J si I domina a J. La cuenta de
nicho de un individuo I es el numero de individuos de la poblacién con el mismo

nimero de reglas que 1.

El esquema de preseleccién permite mantener cierta diversidad en la poblacién;
sin embargo, es necesario anadir un mecanismo de diversidad explicito con respecto
al nimero de reglas de los individuos; dicho mecanismo asegura que el nimero de
individuos con M reglas para todo M € [1,maz|, sea siempre mayor o igual que
minN'S y menor o igual que maxNS. Por otra parte, este esquema es también una
estrategia elitista, puesto que un individuo de la poblacién es reemplazado sélo por

otro individuo mejor.

5.2.9 Modelo de optimizaciéon y proceso de decisién

Para establecer el modelo de optimizacion y el proceso de decision se han tenido en

cuenta las siguientes consideraciones:

1. En lugar de minimizar el nimero de reglas M se ha decidido buscar soluciones
con un numero de reglas dentro de un intervalo [1, maz] elegido por un decisor.
La técnica de formacion explicita de nichos asegura que el algoritmo evolutivo
siempre contiene en la poblacién un nimero minimo de soluciones para cada
numero de reglas. Por tanto, durante la ejecucion del algoritmo, no se realiza
la minimizacién del nimero de reglas, sino que esto se tendra en cuenta al final
de la ejecucion del algoritmo, en un proceso de decisién a posteriori aplicado a

la dltima poblacion.

2. Un modelo que sea muy transparente no sera aceptado por un decisor si dicho
modelo no es preciso. En la mayoria de problemas de modelizacién difusa, los
valores excesivamente bajos de similaridad impiden obtener buena precisién, por
lo que dichos modelos son rechazados. Una estrategia de decisién alternativa,
tal como la programacion por metas, nos permite reducir el dominio de las

funciones objetivo de acuerdo a las preferencias de un decisor. Asi, podemos
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establecer una meta g, para la similaridad, de forma que la minimizacién de la
similaridad parara en las soluciones que alcancen dicho valor g,. Se propone
gs = 0.25 como valor de meta adecuado para la similaridad, ya que este valor
significa que no habrd dos conjuntos difusos solapados en mas de un 25%, lo

cual ofrece un modelo con suficiente transparencia.

. La medida L (nimero de conjuntos difusos diferentes) se reduce mediante la

técnica de simplificacion del conjunto de reglas difusas. Por tanto, no se define

una funcién objetivo explicita para minimizar L.

De acuerdo a las consideraciones anteriores, finalmente se establece el siguiente

modelo de optimizacion:

Minimizar f1 = MSE

5.6
Minimizar fo = max{gs, S} )

Al final de la ejecucién, consideramos el siguiente proceso de decisién a posteriori

aplicado a la iltima poblacién para obtener una solucién de compromiso final:

. Identificar el conjunto X* = {x’{, e ,x;‘,} de soluciones no dominadas de acuer-

do al modelo:
Minimizar f1 = MSE

Minimizar  fo = maz {gs, S} (5.7)
Minimizar fs3=M

. Elegir de X™* la solucién mds precisa zj; eliminar z; de X™*.

Si la solucién z} no es suficientemente precisa, o si no existe ninguna solucién
en el conjunto X* entonces terminar (no se ha encontrado ninguna solucién

satisfactoria).

. Si la solucién z} no es suficientemente transparente o compacta, entonces volver

al paso 2.

Mostrar la solucién z; como resultado.

La visualizacion de los resultados mediante graficos por ordenador puede resultar

una ayuda importante para realizar las decisiones en los pasos 3 y 4.
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5.2.10 Experimentos y resultados

En este apartado se aplica el algoritmo evolutivo multiobjetivo para identificar mode-
los difusos de dos conjuntos de datos estudiados por otros autores. Se utilizan los

siguientes valores para los pardmetros en la ejecucién del algoritmo:

e Tamaino de la poblacién: N = 100,

e Nimero minimo de individuos para cada nimero de reglas: minNS = 5,

Nimero maximo de individuos para cada nimero de reglas: marz NS = 20,

Nimero de descendientes para el esquema de preseleccién: nChildren = 10,

Probabilidad de cruce: pCross = 0.8, y

e Probabilidad de mutacién: pMutate = 0.4.

Todos los operadores de cruce y mutacion se aplican con la misma probabilidad.

Mostramos los resultados obtenidos con el algoritmo utilizando el modelo de

optimizacién descrito en la ecuacién (5.6) con los siguientes valores:

e Valor umbral de similaridad: g5 = 0.25, y

e Nimero maximo de reglas: max = 5.

Ejemplo 1

Consideramos la planta no lineal de segundo orden estudiada por Wang y Yen en
[Wan99, Yen98]:

() =gk —1),y(k—2) +uk)
conk Dy k= k- —05 P
gy(k—1),y(k-2)= 1+y2(k—1)+12(k—2)

El objetivo es aproximar el componente no lineal de la planta g(y(k—1),y(k—2))
mediante un modelo difuso. De igual forma que en [Wan99], se generan 400 puntos
de simulacién a partir del modelo de planta descrito en la ecuacién (5.8). A partir del

estado de equilibrio (0, 0), se obtienen 200 muestras de datos de identificacién con una
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senal de entrada aleatoria u(k) distribuida uniformemente en el intervalo [—1.5,1.5],
seguidos por 200 muestras de datos de evaluacién obtenidos utilizando una senal de
entrada sinusoidal u(k) = sin (27k/25). Las senales resultantes y la superficie real se
muestran en la figura 5.1.

NSRS
NS

0 50 160 15‘_)0 ZEO 250 360 350 400 .
Figura 5.1: Senales resultantes y superficie real para la planta no lineal de segundo
orden estudiada por Wang y Yen en [Wan99, Yen98] descrito en la ecuacién (5.8).
Izquierda: Entrada u(k), sistema sin forzar g(k), y salida de la planta y(k) en la
ecuacién (5.8). Derecha: Superficie real.

La tabla 5.7 muestra las soluciones no dominadas de la iltima poblaciéon de
acuerdo al modelo de optimizacién descrito en la ecuacién (5.7) obtenidas utilizando

el algoritmo evolutivo multiobjetivo.

Se puede apreciar la efectividad de la técnica de seleccion y de la técnica de
formacion de nichos para mantener la diversidad en la poblacién. El modelo basado en
metas tiene la desventaja de que es necesario elegir, a priori, unas buenas metas para
el problema, si bien este valor es representativo del grado méximo de solapamiento
que el decisor permite a los conjuntos difusos.

De acuerdo con el proceso de decisién descrito, finalmente se elige una solucion
de compromiso. En este caso se elige la solucién con 5 reglas. Se muestra dicha
solucién en la figura 5.2 mediante diferentes graficos del modelo obtenido. La figura
5.2(a) muestra los modelos locales aproximados independientemente por cada una de
las 5 reglas. Puede observarse como dichos modelos locales cubren todo el espacio del

modelo global. La superficie generada por el modelo global se muestra en la figura
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M MSE S
1 2.783-1072 0.0
2 1.116-10"2 0.0
3
4
5

2.238-107% 0.205
8.505-10~* 0.211
5.926 - 10~* 0.244

Tabla 5.7: Soluciones no dominadas de acuerdo al modelo de optimizacién descrito
en la ecuacién (5.7) obtenidas con el algoritmo evolutivo multiobjetivo para la planta
no lineal de segundo orden estudiada por Wang y Yen en [Wan99, Yen98| descrito en

la ecuacion (5.8).

5.2(b). Por tltimo, los conjuntos difusos para cada variable se muestran en la figura
5.2(c). Para cada variable de entrada se tienen 3 conjuntos difusos y se podria asignar
a dichos conjuntos etiquetas lingiiisticas de la forma bajo, medio y alto, por lo que

resulta un modelo interpretable.

Comparamos nuestros resultados con los obtenidos mediante las cuatro diferen-
tes aproximaciones propuestas en [Yen98] y [Rou00]. Los mejores resultados obtenidos
para cada caso se resumen en la tabla 5.8, indicando el nimero de reglas, nimero
de conjuntos difusos diferentes, tipo de consecuente y error cuadratico medio MSFE
obtenido para los datos de entrenamiento y de evaluacién. En [Yen98], el bajo valor
obtenido para MSFE en los datos de entrenamiento contrasta con el valor de MSFE
para los datos de evaluacién, lo cual indica un sobreentrenamiento. La solucion en
[Rou00] es similar a las soluciones obtenidas en este trabajo con respecto a la precision,
transparencia y compactitud, pero en [Rou00] es necesario utilizar un conjunto de
técnicas hibridas (clustering difuso inicial y una secuencia de algoritmos evolutivos
especificos). Las soluciones en este trabajo se obtienen con un solo algoritmo evolutivo
y han sido elegidas entre diferentes alternativas, lo cual es una ventaja para un proceso
de decisiéon adecuado.
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(k)
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(a) Modelos locales. (b) Modelo global.
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(c) Conjuntos difusos para ambas entradas.

Figura 5.2: Modelo difuso preciso, transparente y compacto obtenido mediante el
algoritmo evolutivo multiobjetivo para la planta no lineal de segundo orden estudiada
por Wang y Yen en [Wan99, Yen98| descrita en la ecuacién (5.8).
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Referencia M L MSE! MSE?
[Yen98] 36 (inicial) 12 (B-splines) |[1.9-107%|29-10°3
24 (optimizado) | - 20-107%|6.4-107*
[Rou00] 7 (inicial) 14 (triangular) | 1.8-107% | 1.0-1073
5 (optimizado) | 5 (triangular) |5.0-107*|4.2-107*
Nuestro modelo® | 5 6 (trapezoidal) | 5.9-107* | 8.8-107*

Tabla 5.8: Modelos difusos para la planta no lineal de segundo orden estudiada por
Wang y Yen en [Wan99, Yen98] descrita en la ecuacién (5.8). Todos los modelos son

del tipo Takagi-Sugeno con consecuentes lineales.

L Error cuadratico medio de entrenamiento.
2 Error cuadratico medio de evaluacién.

3 Solucién correspondiente al modelo con 5 reglas en la tabla 5.7, y figura 5.2.
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—® Salida de flujo e aire

Valvula de salida (variable u)

~&—— Presion (variable y)

% — Agua

—— Valvula de entrada

~&— Entrada de flujo de aire (constante)

Figura 5.3: Diagrama esquemaético del experimento del fermentador.

Ejemplo 2

Este ejemplo estd tomado del trabajo de Babuska y Verbruggen [Bab94], donde se
trata de identificar el modelo difuso para la dindmica de presiéon de un fermentador
de laboratorio. La figura 5.3 muestra un diagrama esquematico del experimento.

La presién en el tanque de fermentacién (variable y) se controla abriendo la
véalvula de salida (variable u). Asumiendo una serie de simplificaciones, se puede
derivar un modelo fisico a partir de este proceso. Con un flujo de aire de entrada
constante, el establecimiento de la valvula de salida genera un comportamiento tran-
sitorio de la presion que puede describirse mediante una ecuacién diferencial no lineal
de primer orden. Tal como se muestra en [Bab94], un modelo lineal difuso propor-
ciona una solucién simple y elegante a este problema. De esta forma, el proceso puede

representarse mediante un conjunto de reglas Takagi-Sugeno de la siguiente forma:

R;:Siy(k) es A; y u(k) es B; entonces

2.9
y(k+1)=ay (k) +bu(k)+c¢, i=1,...,M. (5.9)

Esta base de reglas representa un modelo de regresion no lineal de primer orden
y(k+1) = f(y(k),u(k)), donde y (k) y u (k) son la presién y la posicién de la
valvula de escape en el tiempo k, respectivamente. Las funciones de pertenencia de

los antecedentes A; y B;, asi como los parametros de los consecuentes a;, b; v ¢; se
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estiman a partir de los datos mediante el algoritmo evolutivo multiobjetivo propuesto

en este trabajo.

Para realizar la identificacion del modelo, la entrada al sistema se excita me-
diante una senal sinusoidal con cierta cantidad de frecuencias arménicas elevadas.
Por razones técnicas, se aplican diferentes senales de entrada alrededor de los puntos

de operacién de alta y baja presiéon separadamente.

Comparamos nuestros resultados con los obtenidos mediante las dos diferentes
aproximaciones propuestas en [Bab95] y [Del95]. La solucién en [Bab95] se obtiene
mediante un clustering difuso de hiperplanos (algoritmo de Gustafson-Kessel [Gus79])
con proyecciones de los clusters difusos en cada dominio y haciendo el cierre extensio-
nal de los conjuntos difusos obtenidos para aproximarlos mediante conjuntos difusos
trapezoidales. La solucién obtenida es transparente y compacta, conteniendo 3 re-
glas y 6 conjuntos difusos con un error cuadritico medio MSE = 4.516 - 10~*. En
[Del95], se obtienen los coeficientes de los consecuentes lineales utilizando el algoritmo
de minimos cuadrados recursivo (o un filtro Kalman estacionario), el grado de perte-
nencia de los datos a los conjuntos difusos de los antecedentes se calcula utilizando
directamente el grado de pertenencia de los datos a los clusters difusos encontrados
en el espacio producto de las variables de entrada y salida. Mas atin, como en este
tipo de modelos estamos buscando modelos lineales locales presentes en los datos, se
adopta una modificacion que consiste en utilizar el algoritmo de las C-medias difuso
para inicializar el algoritmo de clustering difuso de Gustafson-Kessel. De esta forma,
este algoritmo es adecuado para detectar las particiones difusas que mejor describen
los modelos difusos lineales. La solucion obtenida es compacta, pero no transparente,
contiene 4 reglas y 4 conjuntos difusos n-dimensionales, con un error cuadratico medio
MSE =6.4-10"°.

Las soluciones no dominadas de acuerdo al modelo de optimizacion descrito
en la ecuacién (5.7) obtenidas con el algoritmo evolutivo multiobjetivo se resumen
en la tabla 5.9, donde se indican el nimero de reglas, nimero de conjuntos difusos
diferentes, error cuadratico medio M SE obtenido para los datos de entrenamiento y

similaridad S de los conjuntos difusos.

La solucién precisa, transparente y compacta finalmente elegida de acuerdo
con la estrategia de decisién a posteriori propuesta para el algoritmo evolutivo multi-
objetivo tiene 2 reglas, 4 conjuntos difusos diferentes, error cuadratico medio MSE =

4.845-107° y similaridad S = 0.235. Esta solucién se muestra en la figura 5.4 median-
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MSE S
9.989-10~* 0.0
4.845-107° 0.235
2.778-107° 0.248
2.470-107° 0.232
2.306-107° 0.232

mpnww»—ng
N O Ot s NN

Tabla 5.9: Soluciones no dominadas de acuerdo al modelo de optimizacién descrito en
la ecuacién (5.7) obtenidas con el algoritmo evolutivo multiobjetivo para la dindmica

de presién de un fermentador de laboratorio descrito en la ecuacién (5.9).

te diferentes graficos para el modelo obtenido. La figura 5.4(a) muestra los modelos
locales aproximados independientemte por cada una de las 2 reglas. Puede obser-
varse cémo es suficiente con 2 reglas para cubrir el espacio ocupado por la mayoria
de soluciones. La superficie generada por el modelo global se muestra en la figura
5.4(b). Por ultimo, tenemos 2 conjuntos difusos para cada variable de entrada, tal
como se muestran en la figura 5.4(c). En este caso, para los conjuntos de la primera
variable podrian asignarse etiquetas lingiiisticas del tipo bajo y alto, mientras que
para la segunda variable podrian asignarse etiquetas bajo-medio y alto, dando lugar

por tanto a un modelo interpretable.
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pressure(k+1)
o

e

pressure(k+1)

0 0
valve(k) ! pressure(k) valve(k) : pressure(k)
(a) Modelos locales. (b) Modelo global.
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(c) Conjuntos difusos para ambas entradas.

Figura 5.4: Modelo difuso preciso, transparente y compacto obtenido mediante el
algoritmo evolutivo multiobjetivo para la dindmica de presiéon de un fermentador de
laboratorio descrito en la ecuacién (5.9).
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5.3 Algoritmo Neuro-Evolutivo Multiobjetivo para

Modelizacion Difusa

Si bien se han alcanzado resultados satisfactorios con el algoritmo evolutivo multi-
objetivo propuesto en la seccion anterior, un aspecto a analizar es si resulta posible
mediante hibridacién mejorar los resultados obtenidos. Otro aspecto a mejorar del
algoritmo evolutivo previo es la técnica de simplificacién del conjunto de reglas di-
fusas, ya que ésta tiene repercusiones directas en la transparencia y compactitud de
los modelos difusos obtenidos. En esta seccién se propone un algoritmo evolutivo
multiobjetivo hibridado con una técnica de gradiente con objeto de obtener mayor
precision que con el algoritmo evolutivo multiobjetivo propuesto en la secciéon 5.2.
El algoritmo evolutivo propuesto en esta seccion incluye también una técnica para
mejorar la transparencia y la compactitud, que es una modificacién de la técnica de
simplificacién, junto con una nueva medida de similaridad. Se considera un modelo
difuso basado en reglas del tipo Takagi-Sugeno con consecuentes lineales, pero los an-
tecedentes son conjuntos difusos gaussianos. El modelo de optimizacion y el proceso

de decision que se sigue es el mismo.

La técnica para mejorar la transparencia y compactitud y el método del gra-
diente se aplican a cada individuo después de realizar la inicializaciéon y también
después de aplicar los operadores de variaciéon. Estos dos métodos permiten mejorar

la similaridad y la precisién respectivamente de los individuos.

5.3.1 Identificacion del modelo difuso

El modelo difuso que se identifica en este caso esta formado por funciones de perte-
nencia que son gaussianas asimétricas. Se han elegido las funciones gaussianas como
un método de representacion alternativo a las funciones trapezoidales que, ademas,
permite realizar un entrenamiento de sus parametros mediante el método de gradien-
te. Por otra parte, se han elegido gaussianas asimétricas porque esto permite una

mayor flexibilidad de los modelos. Cada conjunto difuso A;; se describe mediante
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una gaussiana asimétrica con parametros {cij, agj, afj}:

N

exp (— ol
tj

2
Zj—Cij .
(—0, ) , S Xj > Cj

ij

2
(M) ;81 Tj < Gy
HA; (xj) =

exp —%

donde:
cij € [, u;], es el centro,
aéj > 0, es la varianza izquierda, y
o;; > 0, es la varianza derecha,
para:=1,... Myj=1,...,n.

Un conjunto difuso gaussiano asimétrico A;; puede describirse también mediante

!

. r . . l . T . . .
tres valores reales {czj,cz], cij} € [lj,u5], con ¢i; < ¢ < ¢f; cumpliendo la siguiente

i
relacién:

I _ l
Cij —_— Cij - nUO'Z-j,

o T
Cij = Cij + N0y

Por tanto:

" cij, op; = G — G (5.10)
Ny

donde n, es una constante, en nuestro caso n, = 3.

Este modelo difuso se define mediante una red neuronal de base radial. El
numero de neuronas en la capa oculta de una red neuronal RBF es igual al nimero
de reglas del modelo difuso. El grado de disparo de la neurona i-ésima en la capa
oculta corresponde con el grado de disparo de la regla i-ésima en el modelo difuso.
Utilizamos como funcién de pertenencia una gaussiana asimétrica definida por sus
tres parametros {c, al,or}. Por tanto, cada neurona en la capa oculta tiene estos
tres parametros que definen el valor de su grado de disparo. Las neuronas en la
capa de salida realizan los cdlculos de la funcién lineal de primer orden descrita en los
consecuentes del modelo difuso, por tanto, la neurona i-ésima en la capa de salida tiene
los parametros 0; = (01-1, ey 0,-<n+1)) que corresponden a la funcion lineal definida en

la regla i-ésima del modelo difuso.

5.3.2 Ceriterios para la modelizacion difusa

Los criterios para la modelizacion difusa son los mismos que se proponen en el aparta-

do 5.2.2. La unica diferencia es la forma de calcular la similaridad entre dos conjuntos
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Figura 5.5: Ejemplo de dos conjuntos difusos gaussianos con varianza muy distinta

en el que el conjunto de mayor varianza incluye al conjunto de menor.

difusos diferentes. En este caso, para medir la similaridad entre dos conjuntos difusos
Ay B, se utiliza la siguiente medida de similaridad:

(5.11)

S(A B):max{\AmB| \AmB|}

A7 |B]

El motivo de variar la forma de calcular la similaridad es para tratar el caso
de dos conjuntos difusos con anchura muy distinta, tal como se muestra en la figura
5.5. En este caso el conjunto difuso mas ancho puede absorber al conjunto difuso mas
estrecho, resultando que ambos conjuntos no aportan transparencia al modelo y deben
fusionarse en uno sélo. Sin embargo, al calcular la similaridad como la interseccién
dividida por la unién, se obtiene un valor bajo en este caso, por lo que no se detecta
que ambos conjuntos deben fusionarse. Este problema se acentia y se deja notar
cuando los conjuntos difusos son gaussianos. Definiendo la similaridad de la forma
mostrada en la ecuacién (5.11) se obtiene un valor bajo en este caso, por lo que ambos

conjuntos se fusionan en uno sélo.
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5.3.3 Mejora de la transparencia y la compactitud del modelo

difuso

Como se ha visto en el apartado 5.2.3, dos conjuntos difusos similares pueden fu-
sionarse. Por otra parte, si tenemos dos conjuntos difusos que son parecidos, pero
no demasiado, la mejor aproximacién consiste en separar ambos conjuntos, de forma
que mejore su medida de similaridad. En este caso se sigue un proceso de fusion-
separacion que se repite hasta obtener un modelo difuso con un valor adecuado de
similaridad; en ese momento puede ser que tengamos varias reglas idénticas; en tal
caso dichas reglas deben eliminarse del conjunto de reglas. El algoritmo propuesto
para mejorar la transparencia y la compactitud del modelo difuso es, por tanto, el

siguiente:
1. Mientras existan ¢, j, k tales que S(A;j, Ag;) > 172

Si S(Aij, Ak;) > m entonces
Calcular C como fusién de A;; y Ag;.
Sustituir A;; y Ag; por C.

en otro caso

Separar Azg y Ak]
2. Mientras existan i, k tales que los antecedentes de las reglas R; y Ry sean iguales

Calcular un nuevo consecuente haciendo la media de los parametros de los

consecuentes de R; y Ry.
Sustituir el consecuente de R; por el nuevo consecuente.

Eliminar Ry.

Para medir la similaridad entre dos conjuntos difusos, S (A, B), se utiliza la
medida de similaridad definida en la ecuacién (5.11). Los valores 7, y 7, son los
umbrales para realizar la fusién o la separacion respectivamente y deben cumplir que
0<m<nm<l.

SiS (A, B) > n; (en nuestro algoritmo utilizamos 7, = 0.9), los conjuntos difusos

A= {cA, cy, cg} yB= {CB, cly, cTB} se fusionan para formar un nuevo conjunto difuso
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C = {cc, s, ¢} de la forma:

cc =acs+ (1—a)cp
b, = min {¢4, cy}

¢ = max {¢f, i}

donde « € [0,1] determina la influencia de A y B en el nuevo conjunto difuso C:

T l
Cqp— Cy

@ = r ! r [
Cy —Cyp+tCg—Cp
Simy < S(A,B) < m (utilizamos 1, = 0.6), los conjuntos difusos A y B se

separan de la forma:

si ca < cp entonces 0% < 0% (1 =), o4+ oL (1—p)

en otro caso oy, (1=-3), 0%« ox(1—-p)

donde § € [0, 1] indica la cantidad de separacién entre A y B; en nuestro algoritmo,

utilizamos 8 = 0.1.

5.3.4 Entrenamiento de la red neuronal RBF

Tal como vimos en el apartado 4.1.4, la red neuronal RBF asociada con el modelo
difuso puede entrenarse mediante un método de gradiente para obtener mds precision.
Sin embargo, con el fin de mantener la transparencia y compactitud de los conjuntos

difusos, sélo se realiza el entrenamiento de los parametros de los consecuentes.

El algoritmo de entrenamiento actualiza de forma incremental los pardmetros
en base a los patrones de entrenamiento que se le presentan. Los pardmetros de la
red neuronal se actualizan aplicando a la funcién de error el método del descenso por
gradiente. La funcién de error para el patrén de entrenamiento i-ésimo viene dada por
la funcién M SE definida en la ecuacién (5.3). La regla para realizar la actualizacién

es la siguiente:
OMSE

00,

Hij — Hij =+ nAHZ] = Hij —n

donde : = 1,...,.M, 7 =1,...,n+ 1y n es el ratio de aprendizaje. Esta regla se

aplica durante un nimero de iteraciones (epochs). Nuestro algoritmo utiliza un valor
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17 = 0.01 y un ndmero de 10 epochs. Los gradientes negativos del M SE respecto a

cada parametro se calculan de la siguiente forma:

OMSE 1
Abyj = — o (b — yx) —pa(e)z;
OMSE 1
Al = ———— = (ty — yx) — (T
(n+1) ;i) (tk — yx) M (z)
donde i = 1,...,M, j =1,...,n, p;i(x) es el valor de disparo para la regla i-ésima

definida tal como indica la ecuacién (5.2), y z = SN, pi().

5.3.5 Representacion de soluciones

La representacién de soluciones se realiza codificando los numeros difusos gaussianos
asimétricos que forman en conjunto una red neuronal RBF. Un individuos esta for-
mado por un conjunto de M reglas definidas por los pesos de la red neuronal RBF.

Con n variables de entrada, tenemos, para cada individuo, los siguientes parametros:

e Pardmetros de los conjuntos difusos gaussianos A;; de los antecedentes:
l Ty — S
Cij,o-ij,o-ij,l—l,...,M,]—1,...,77/

e Coeficientes para las funciones lineales de los consecuentes:

Hij,izl,...,M,jzl,...,n+1

5.3.6 Poblacidén inicial

La inicializacion de los individuos se realiza generando individuos con diferente niimero

de reglas. Para generar un individuo con M reglas, el procedimiento es como sigue:

1. Para cada conjunto difuso A;; ( = 1,...,M, j = 1,...,n), generar tres val-
ores reales en el intervalo [l;,u;] y ordenarlos para satisfacer las restricciones
! T 3 ; 3 l r
cij < ¢ij < ¢j;. Los pardmetros del conjunto gaussiano o;; y oj; se calculan de la

forma descrita en la ecuacién (5.10).

2. Generar los parametros 6;; (i=1,...,M, j=1,...,n+ 1) como valores reales

aleatorios en el intervalo [l, u).
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3. Tratar el individuo con la técnica para mejorar la transparencia y la compactitud

descrita en el apartado 5.3.3.

4. Entrenar el individuo mediante la técnica de gradiente descrita en el apartado
5.3.4.

5.3.7 Operadores de variacién

Los operadores de variacién se definen de igual forma que en el apartado 5.2.7. La
diferencia se encuentra en los operadores que trabajan con los parametros de los
conjuntos difusos, puesto que ahora estan definidos sobre conjuntos gaussianos, por
lo que la forma de inicializarlos y sus restricciones se adaptan a los parametros de los

conjuntos difusos gaussianos.

5.3.8 Seleccién y reemplazo generacional

Para realizar la seleccién y reemplazo generacional, en cada iteracién el algoritmo

neuro-evolutivo multiobjetivo realiza los siguiente pasos:

1. Seleccionar dos individuos aleatorios de la poblacién como padres.

2. Repetir un nimero de veces igual a nChildren

e Realizar el cruce y mutacién de los dos individuos padres para producir

dos individuos hijos.
e Ejecutar la técnica para mejorar la transparencia y compactitud en los
hijos.

e Realizar el entrenamiento de los hijos mediante la técnica del gradiente.

3. Reemplazar el primer padre por el mejor de los primeros hijos y el segundo
padre por el mejor de los segundos hijos sélo si:

e ¢l hijo es mejor que el padre, y

e el nimero de reglas del hijo es igual al nimero de reglas del padre, o la
cuenta de nicho del padre es mayor que min/NS y la cuenta de nicho del

hijo es menor que maxNS.
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5.3.9 Modelo de optimizaciéon y proceso de decision

El modelo de optimizacién y el proceso de decision a posteriori es el mismo que se
propone en el apartado 5.2.9, pero con la diferencia de que el valor de similaridad S se
calcula segin la ecuacién (5.11). En este caso S tomard valores ligeramente superiores
para modelos con similar transparencia. El valor de meta g, que se propone debe ser,
por tanto, algo més alto que el propuesto en el apartado 5.2.9. En este caso el valor
gs = 0.35 da resultados de transparencia similares a los obtenidos con el modelo

anterior.

5.3.10 Experimentos y resultados

En esta seccién se aplica el algoritmo neuro-evolutivo multiobjetivo para identificar
modelos difusos en los mismos conjuntos de datos planteados en el apartado 5.2.10.
Los valores de los parametros utilizados para la ejecucién del algoritmo son los si-

guientes:

e Tamano de la poblacién: N = 100,

Nimero minimo de individuos para cada nimero de reglas: minNS = 5,

Nimero méaximo de individuos para cada nimero de reglas: maxz NS = 30,

Nimero de descendientes para el esquema de preseleccion: nChildren = 10,

Probabilidad de cruce: pCross = 0.9, y

Probabilidad de mutacién: pMutate = 0.9.

Todos los operadores de cruce y mutacién se aplican con la misma probabilidad.

Mostramos los resultados obtenidos con el algoritmo utilizando el modelo de

optimizacién descrito en la ecuacién (5.6) con los siguientes valores:

e Valor umbral de similaridad: gs = 0.35, y

e Niumero méaximo de reglas: max = 5.
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Ejemplo 1

Se trata de resolver el mismo problema propuesto como primer ejemplo en el apartado
5.2.10, es decir, aproximar el componente no lineal de la planta estudiada por Wang
y Yen en [Wan99, Yen98| y descrita en la ecuacién (5.8).

La tabla 5.10 muestra las soluciones no dominadas de la tltima poblacién de
acuerdo al modelo de optimizacién descrito en la ecuacién (5.7) obtenidas utilizando

el algoritmo neuro-evolutivo multiobjetivo.

De acuerdo con el proceso de decisién descrito, finalmente se elige la solucién
con 5 reglas. Esta solucion se muestra en la figura 5.6 mediante diferentes graficos
del modelo obtenido. La figura 5.6(a) muestra los modelos locales aproximados inde-
pendientemente por cada una de las reglas que, como puede observarse, cubren todo
el espacio ocupado por las soluciones. La superficie generada por el modelo global se
muestra en la figura 5.6(b). Finalmente, los conjuntos difusos para cada variable de
entrada se muestran en la figura 5.6(c). Se tienen 3 conjuntos difusos para la primera
variable de entrada a los que podrian asignarse las etiquetas lingiiisticas bajo, alto y
muy alto y 2 conjuntos difusos para la segunda variable de entrada a los que pueden

asignarse las etiquetas bajo y alto. El modelo es, por tanto, interpretable.

Si comparamos los resultados obtenidos por los dos algoritmos propuestos en este
trabajo, podemos observar que ambos algoritmos obtienen modelos transparentes, si

bien el algoritmo neuro-evolutivo consigue un mejor valor de precision.

MSE S
4.273-1072 0.0
5.594-107% 0.350
4.221-1073% 0.350
1.888-10* 0.346
1.765-10~* 0.348

mq;oow.—\i
[ B S B JUR ORIl

Tabla 5.10: Soluciones no dominadas de acuerdo al modelo de optimizacion descrito
en la ecuacién (5.7) obtenidas con el algoritmo neuro-evolutivo multiobjetivo para
la planta no lineal de segundo orden estudiada por Wang y Yen en [Wan99, Yen98]

descrita en la ecuacién (5.8).
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Figura 5.6: Modelo difuso preciso, transparente y compacto obtenido mediante el

algoritmo neuro-evolutivo multiobjetivo para la planta no lineal de segundo orden
estudiada por Wang y Yen en [Wan99, Yen98] descrita en la ecuacién (5.8).
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Ejemplo 2

Este es el mismo problema propuesto como segundo ejemplo en el apartado 5.2.10.
Se trata de realizar un modelo difuso para la dindmica de presién de un fermentador
de laboratorio descrito en la ecuacién (5.9).

Las soluciones no dominadas de acuerdo al modelo de optimizacién descrito en la
ecuacion (5.7) obtenidas con el algoritmo neuro-evolutivo multiobjetivo se muestran
en la tabla 5.11.

La solucién elegida para el algoritmo neuro-evolutivo multiobjetivo de acuerdo
con la estrategia de decisién a posteriori tiene 3 reglas, 5 conjuntos difusos diferentes,
error cuadratico medio MSE = 2.737 - 10~ y similaridad S = 0.350. Esta solucién
se muestra en la figura 5.7 mediante diferentes graficos para el modelo obtenido. La
figura 5.7(a) muestra los modelos locales aproximados independientemente por cada
una de las 3 reglas. La superficie generada por el modelo global se muestra en la figura
5.7(b). Por tltimo, los conjuntos difusos para cada variable de entrada se muestran
en la figura 5.7(c). Se obtienen 2 conjuntos difusos para la primera variable, a los que
se puede asignar las etiquetas lingiiisticas bajo-medio y alto y 3 conjuntos difusos para
la segunda variable, que podrian tener las etiquetas bajo, medio y alto. El modelo, por
tanto, resulta interpretable. Comparéandola con la solucién obtenida con el algoritmo
evolutivo, vemos que esta solucién tiene valores similares en cuanto a transparencia

y compactitud, siendo mas precisa.

MSE S
6.540-10~* 0.0
6.374-107° 0.188
2.737-107° 0.350
2.399-107° 0.350
2.266-107° 0.349

mq;oowug
N O Ot N~

Tabla 5.11: Soluciones no dominadas de acuerdo al modelo de optimizacion descrito
en la ecuacion (5.7) obtenidas con el algoritmo neuro-evolutivo multiobjetivo para la

dindmica de presién de un fermentador de laboratorio descrito en la ecuacién (5.9).
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Figura 5.7: Modelo difuso preciso, transparente y compacto obtenido mediante el al-
goritmo neuro-evolutivo multiobjetivo para la dindmica de presién de un fermentador
de laboratorio descrito en la ecuacién (5.9).
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5.3.11 Adaptacion del algoritmo para la obtenciéon de mode-

los aproximativos

El algoritmo neuro-evolutivo puede utilizarse teniendo en cuenta solamente la pre-
cision. En este caso no se tienen en cuenta aspectos de interpretabilidad y se obtienen
modelos aproximativos, con mayor precisién, pero que no resultan interpretables.

Para ello, se ejecuta el algoritmo con las siguientes caracteristicas:

e Se establece el valor g, = 1.0, que es lo mismo que eliminar el objetivo de

similaridad.

e Se elimina el procedimiento para mejorar la transparencia de los conjuntos di-

fusos.

e Se anade entrenamiento por gradiente también de los conjuntos difusos de los
antecedentes. La regla para realizar la actualizacion de los parametros de los
conjuntos antecedentes es la siguiente:

/

! l r T T
Cij < Cij + NAcj, 05 < 0 +nAoy;, 05 < o + nAoy;

dondei=1,...,M,7=1,...,ny nes el ratio de aprendizaje. Los gradientes
negativos del M SFE respecto a cada uno de los parametro de los antecedentes

se calculan de la siguiente forma:

() — Ti — Cij )
(tk - ?ch) Mﬂz(m)%, 81 X5 < Cij
OMSE z (al )
N TR @-u
9cy (tk — yk)w,ui(m)%, en otro caso
(Oij)
( 2
filz) —y Tj — Cij .
! OMSE (te — yi) () kuz(w)( ! ;) , 812 < Gy
Aot = ————— = z L
K o' Oij
7y 0 en otro caso
\ b
OMSE ( 0, St T; < Cy
ro_ — . _ PRAY
Aoij = do; (tk — Yk) fi(@) = us i(z) (z; - ng) ., en otro caso
\ & (Uij)

donde i = 1,...,M, j = 1,...,n, u;(x) es el valor de disparo para la regla

i-ésima definida tal como indica la ecuacién (5.2), y z = S0 pi(z).
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5.4 Experimentos y Resultados Adicionales

Con objeto de ampliar la evaluacién de los algoritmos propuestos a otros casos, en

esta seccién se plantean dos nuevos problemas clasicos de la literatura y un problema

de una aplicacion real, y se ejecutan los algoritmos para realizar modelos difusos.
Los valores de los parametros utilizados en la ejecucién de los algoritmos son

los mismos que se muestran en los apartados 5.2.10 y 5.3.10.

Ejemplo 3

Para este ejemplo hemos considerado la modelizacién de la base de reglas dada por

Sugeno en [Sug88|:

R:Ifx is l_ theny = 1.0x, + 0.5x, + 1.0

3 9

R:Ifxis /A andx,is _B. ™ theny=-0.1x, +4.0x,+ 1.2
3 9 4 13

R, If x,is AN and x, is s theny= 0.9x, + 0.7x, + 9.0
3

911 18 4 13

R, If x,is /A andx,is - B theny= 0.2x,+0.1x,+0.2

11 18 4 13

Figura 5.8: Modelizacién de la base de reglas dado en [Sug88|.

La superficie correspondiente se muestra en la figura 5.9.
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Figura 5.9: Superficie real para el ejemplo en [Sug88]|.

En [Set99] se identifica un modelo con cuatro reglas a partir de los datos de mues-
tra (N = 546) mediante el algoritmo de clustering supervisado, el cual se inicializa con
12 clusters. Este modelo se optimiza utilizando un algoritmo evolutivo para obtener
al final un M SE igual a 1.6. La tabla 5.12 muestra los resultados obtenidos con el al-
goritmo evolutivo multiobjetivo y la tabla 5.13 muestra los resultados obtenidos con
el algoritmo neuro-evolutivo multiobjetivo. Comparando los resultados obtenidos
con ambos algoritmos se puede observar que ambos algoritmos obtienen modelos
transparentes alcanzando en ambos casos los valores éptimos de similaridad. Am-
bos algoritmos obtienen también buenos valores de precision, aunque el algoritmo

neuro-evolutivo obtiene soluciones mas precisas.

Finalmente, escogemos una soluciéon de compromiso. Para ambos algoritmos se
elige el modelo difuso con 4 reglas. La figura 5.10 muestra los modelos locales aproxi-
mados independientemente por cada una de las reglas, la superficie generada por el
modelo global, y los conjuntos difusos para cada variable para la solucién escogida
calculada por el algoritmo evolutivo multiobjetivo. La figura 5.11 muestra lo mismo
para la solucién escogida calculada por el algoritmo neuro-evolutivo multiobjetivo.
En ambos casos tenemos 5 conjuntos difusos, 3 conjuntos para la primera variable de
entrada a los que se podrian asignar las etiquetas bajo, medio y alto y 2 conjuntos
para la segunda variable de entrada a los que se podria etiquetar como bajo y alto.

Ambos modelos resultan, por tanto, interpretables.



5.4. Experimentos y Resultados Adicionales 287

M L MSE S
1 2 56.696 0.0
2 3 14.226 0.042
3 4 2945 0.134
4 5 1233 0.249
5 5 0993 0.247

Tabla 5.12: Soluciones no dominadas de acuerdo al modelo de optimizacién descrito
en la ecuacién (5.7) obtenidas con el algoritmo evolutivo multiobjetivo para la mode-

lizacién de la base de reglas dada en [Sug88| y mostrado en la figura 5.8.

M L MSE S
1 2 125291 0.0
2 4 25606 0.348
3 5 2187 0.349
4 5 1.017 0.349
5 5 0910 0.350

Tabla 5.13: Soluciones no dominadas de acuerdo al modelo de optimizacion descrito
en la ecuacién (5.7) obtenidas con el algoritmo neuro-evolutivo multiobjetivo para la

modelizacién de la base de reglas dada en [Sug88] y mostrado en la figura 5.8.
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Figura 5.10: Modelo difuso preciso, transparente y compacto obtenido mediante el
algoritmo multiobjetivo para la modelizacién de la base de reglas dada en [Sug88] y
mostrada en la figura 5.8.
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Figura 5.11: Modelo difuso preciso, transparente y compacto obtenido mediante el

algoritmo neuro-evolutivo multiobjetivo para la modelizacién de la base de reglas

dada en [Sug88| y mostrada en la figura 5.8.
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M MSE
1 63.2826
2 5.9119
3
4
3

0.6766
0.2078
0.1403

Tabla 5.14: Soluciones no dominadas de acuerdo al modelo de optimizacion descrito
en la ecuacién (5.7) sin tener en cuenta la similaridad (gs = 1.0) obtenidas con el
algoritmo neuro-evolutivo multiobjetivo para la modelizacion de la base de reglas
dada en [Sug88| y mostrada en la figura 5.8.

Se ha ejecutado también el algoritmo neuro-evolutivo para obtener modelos
aproximativos, segin la adaptacion del algoritmo descrita en el apartado 5.3.11. Los
resultados obtenidos para un niimero maximo de 5 neuronas internas se muestran en
la tabla 5.14. Puede observarse que, tal como era de esperar, se produce una mejora
sustancial en la precision de los modelos obtenidos, aunque se pierden los aspectos
de interpretabilidad. Esta aproximacion puede resultar interesante cuando se desea
obtener la maxima precision en un modelo sin tener en cuenta criterios de inter-
pretabilidad. Por otra parte, también puede resultar una aproximacién interesante
si se desea reducir el nimero de neuronas internas, puesto que en este caso con un

menor nimero de neuronas se obtiene una mayor precision.
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Ejemplo 4

La mayoria del agua consumida por las plantas se evapora a la atmosfera de dos
formas: a través de la superficie de la planta, mediante un proceso denominado
transpiracién, y por evaporacién desde la superficie de cultivo. El proceso global se

denomina evapotranspiracion y determina la cantidad de agua que necesita la planta.

Para determinar las necesidades de los cultivos, a partir de un conjunto de datos
agroclimaticos y utilizando expresiones definidas por organismos internacionales como
la FAO!, se calcula el valor del pardmetro ET, (evapotranspiracién de referencia).
Dicho valor es fundamental, ya que es la base para determinar las necesidades hidricas
de los cultivos.

En este ejemplo, para aproximar el valor del parametro ETj se utiliza el mode-
lo evaporimétrico de cubeta Clase A [Smi96]. Este modelo se basa en el empleo de
una cubeta calibrada que contiene un determinado volumen de agua y estd conve-
nientemente localizada en las proximidades de una estacién climéatica. Mediante la
observacion de diferencias en el nivel de agua de la cubeta se puede medir el nivel de
evaporacién. A partir de estas medidas y de ciertas correcciones se puede calcular un
determinado valor de ET;. La ecuacién principal de este modelo es la siguiente:

ETO - KpE() (512)

donde Ej es el nivel de evaporacién de la cubeta, en mm/dia, y

K, es el coeficiente corrector del tanque definido por:
K, =ay+ aU + axH, + azd + asH? + azd* + agUH? + a7 H} (5.13)

siendo U la velocidad media del viento,
H, la humedad relativa media del aire, y
d la distancia a barlovento de la cubeta a la cubierta vegetal.

El ajuste de la ecuacién (5.13) depende de las condiciones particulares de cada
zona y no resulta una tarea sencilla. Los expertos deben ajustar los modelos teniendo
en cuenta bésicamente su experiencia, usando un sistema de ensayo y error. Por

ello, dentro del grupo de investigacion de Sistemas Inteligente del Departamento de

'Food and Agriculture Organization of the United Nations.
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M L MSE S
1 3 01194 0.0
2 4 0.0917 0.334
3 7 0.0839 0.344

Tabla 5.15: Soluciones no dominadas de acuerdo al modelo de optimizacién descrito
en la ecuacién (5.7) obtenidas con el algoritmo neuro-evolutivo multiobjetivo para
estimar la evapotranspiracion segun el modelo de cubeta clase A mostrado en las
ecuaciones (5.12) y (5.13).

Ingenieria de la Informacién y las Comunicaciones de la Universidad de Murcia? se ha
planteado utilizar diferentes técnicas inteligentes para obtener modelos que ajusten
el valor de E'T. Las técnicas propuestas son:

e Cubeta A, utilizar directamente el modelo cldsico de Cubeta Clase A,
e Red Neuronal MLP (Perceptrén Multicapa), entrenada mediante gradiente,
e Red Neuronal RBF (Funcién de Base Radial), entrenada mediante gradiente,

e Red Neuronal ANFIS (Sistema de inferencia neuro-difuso), entrenada mediante

un clustering previo mas gradiente.

Otra opcién es utilizar el algoritmo neuro-evolutivo multiobjetivo para obtener
un modelo difuso y también interpretable. Los resultados se han obtenido utilizando la
base de datos agrocliméticos del CIDA? procedentes de las 42 estaciones automdticas
que componen la Red Climéatica de la region de Murcia y que dispone de series tempo-
rales horarias desde 1996 sobre diversas variables climaticas. En concreto, utilizamos
un conjunto de 2580 datos desde que van desde el ano 1996 hasta el ano 1999.

Las soluciones no dominadas encontradas por el algoritmo neuro-evolutivo se
muestran en la tabla 5.15. Se elige como solucién mas adecuada la que tiene 3

reglas con MSE = 0.0839. Esta soluciéon es transparente y precisa. Se ejecuta

2Trabajo parcialmente financiado por la Comisién Europea y la Comisién Interministerial de
Ciencia y Tecnologia CICyT a través del proyecto FEDER 1FD97-0255-C03-01 y el proyecto CICyT
TIC97-1343-C002-02.

3Centro de Investigacién y Desarrollo Agroalimentario.
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max = 5 max = 10
M MSE M MSE M MSFE
1 0.1192 1 0.1036 6 0.0813
2 0.0915 2 0.0921 7 0.0796
3 0.0811 3 0.0875 8 0.0786
4 0.0797 4 0.0853 9 0.0772
5  0.0790 5 0.0815 10 0.0763

Tabla 5.16: Soluciones no dominadas de acuerdo al modelo de optimizacién descrito
en la ecuacién (5.7) sin tener en cuenta la similaridad (g; = 1.0) obtenidas con el
algoritmo neuro-evolutivo multiobjetivo para estimar la evapotranspiracion segun el

modelo de cubeta clase A mostrado en las ecuaciones (5.12) y (5.13).

también el algoritmo teniendo en cuenta solamente la precision segin la adaptacion
del algoritmo neuro-evolutivo descrita en el apartado 5.3.11. Los resultados obtenidos
para un numero maximo de 5 y de 10 reglas se muestran en la tabla 5.16. Se puede
observar que el modelo con mayor precisién se obtiene con un nimero de 10 reglas. Sin
embargo, si se desea un menor nimero de reglas, las soluciones obtenidas estableciendo
un maximo de 5 reglas resultan més precisas (para un mismo nimero de reglas) que
las obtenidas con un maximo de 10 reglas. Es decir, para un problema dado, resulta
conveniente estudiar cual es el nimero de reglas que se desea obtener para el modelo

difuso y establecer dicho niimero como el maximo.

Comparamos los resultados con los obtenidos mediante otros algoritmos. Apli-
cando directamente las ecuaciones clasicas del modelo evaporimétrico de cubeta clase
A se obtiene un primer resultado, con MSE = 2.8613. Este calculo resulta rapido
y sencillo, pero el modelo que se obtiene no es muy preciso. FEl segundo resultado
se obtiene entrenando mediante el método de gradiente durante 10000 epochs una
red neuronal MLP (Perceptrén Multicapa) con 10 neuronas en la capa interna*. La
siguiente opcién utiliza una red neuronal RBF con 10 neuronas en la capa interna
entrenada mediante el método de gradiente durante 1000 epochs. Otra aproximacién
diferente es utilizar una red neuronal ANFIS; en este caso se obtiene el numero de

reglas mediante un clustering previo y posteriormente un entrenamiento mediante

4El nimero de neuronas en la capa interna es equivalente al nimero de reglas.
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Método MSE M
Cubeta Clase A 2.8613 —
MLP 0.1169 10
RBF 0.0694 10
ANFIS 0.0813 12
ANEM! 0.0839
ANEM? 0.0790 5
ANEM?3 0.0763 10

Tabla 5.17: Comparacion de los resultados obtenidos en este trabajo y con otros

algoritmos para estimar la evapotranspiracion.

L Algoritmo Neuro-Evolutivo Multiobjetivo con similaridad y maz = 5.
2 Algoritmo Neuro-Evolutivo Multiobjetivo sin similaridad y maz = 5.
3 Algoritmo Neuro-Evolutivo Multiobjetivo sin similaridad y max = 10.

gradiente para los antecedentes y minimos cuadrados para los consecuentes con 100
epochs, obteniendo un valor MSE = 0.0813 con 12 reglas. Con nuestro algoritmo
neuro-evolutivo es posible obtener un modelo interpretable con tan solo 3 reglas y con
una precision mejor que la obtenida por el modelo MLP con 10 neuronas en la capa
interna y similar a la precision obtenida con ANFIS con 12 reglas. Por otra parte, si
utilizamos el algoritmo neuro-evolutivo teniendo en cuenta solo la precisién, obtene-
mos modelos con 5 y 10 reglas, ambos con mejor precisién que ANFIS y obteniendo
valores de precisién similares a los obtenidos con una red neuronal RBF. En la tabla
5.17 se muestran estos resultados.
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Ejemplo 5

Finalmente y para abordar la modelizaciéon desde otra perspectiva, en este ejemplo
se resuelve un problema de clasificacién. Para ello se utiliza la base de datos Iris.
Este conjunto de datos es muy utilizado en la literatura y se encuentra disponible
en la universidad de California en Irvine [Bla98]. El conjunto de datos Iris contiene
150 datos con 4 variables de caracteristicas pertenecientes a 3 clases distintas con 50

datos en cada clase.

La evaluacion se realiza utilizando la tasa de clasificacién (Classification Rate,
CR) que indica el porcentaje de individuos correctamente clasificados. Dicho valor
toma el lugar del MSFE.

Las soluciones no dominadas obtenidas de acuerdo al modelo de optimizacion
para el conjunto de datos Iris se muestran en la tabla 5.18. Se muestran también
el nimero de datos mal clasificados (MC) y no clasificados (INC'). Se han obtenido
también soluciones con 4 y 5 reglas, pero su tasa de clasificacién obtiene el mismo
valor que el modelo con 3 reglas, y al tener éste un menor nimero de reglas, resulta
un modelo mas compacto por lo que, segiin la ecuacién (5.7), estas soluciones son

dominadas y por ello no se muestran.

Goémez-Skarmeta et al. [Gom01] obtienen diversos modelos difusos para clasi-
ficar el conjunto de datos Iris. La mayor precision la obtienen mediante un modelo
aproximativo. En este modelo las reglas se generan utilizando el algoritmo de c-medias
difuso [Bez81] para asignar los conjuntos difusos y el algoritmo de frecuencia difusa
[Del96] para asignar el grado de certidumbre de cada regla. A continuacién se uti-
liza un algoritmo evolutivo diferencial [Sto97] para ajustar las reglas. Se consigue
un modelo con 26 reglas, y MC/NC = 1/0. Con nuestro algoritmo se consigue la
misma tasa de error tan sélo con 3 reglas, siendo un modelo transparente. Otro
modelo obtenido por Gémez-Skarmeta et al. [Gom01] es un modelo descriptivo que
utiliza etiquetas lingiiisticas. En este caso, se obtiene un modelo interpretable con 4
reglas y MC/NC = 3/0. Nuestro algoritmo neuro-evolutivo obtiene dicha tasa de
error con una sola regla. Por ultimo, para obtener una mayor precisién, se ejecuta
el algoritmo para obtener un modelo aproximativo segun la adaptacién descrita en el
apartado 5.3.11. En ese caso podemos llegar a obtener un modelo con 3 reglas capaz
de clasificar correctamente todos los datos, tal como se muestra en la tabla 5.19.
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L CR S MC/NC
4 98.00% 0.0 3/0
6
7

98.67% 0.263 2/0
99.33% 0.328 1/0

oow»—~§

Tabla 5.18: Soluciones no dominadas de acuerdo al modelo de optimizacion descrito
en la ecuacién (5.7) obtenidas con el algoritmo neuro-evolutivo multiobjetivo para

clasificar el conjunto de datos Iris.

M CR MC/NC
1 98.00%  3/0
2 99.33%  1/0
3 100% 0/0

Tabla 5.19: Soluciones no dominadas de acuerdo al modelo de optimizacion descrito
en la ecuacién (5.7) sin tener en cuenta la similaridad (gs; = 1.0) obtenidas con el

algoritmo neuro-evolutivo multiobjetivo para clasificar el conjunto de datos Iris.
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Conclusiones de los experimentos realizados

En esta seccion se han aplicado los algoritmos evolutivos propuestos en las secciones
5.2 y 5.3 para resolver un problema test clasico adicional (el problema propuesto por
Sugeno [Sug88]). Se ha comprobado que, tanto en este problema como en los proble-
mas anteriores (modelo de planta no lineal estudiada por Wang [Wan98] y dindmica
de presién de un fermentador [Bab94]), ambos algoritmos obtienen resultados maés
satisfactorios atendiendo a los criterios de precision, transparencia y compactitud que
los resultados obtenidos por otros autores. Por otra parte, comparando los resulta-
dos obtenidos por ambos algoritmos, se ha probado que, tal como se esperaba, el
algoritmo neuro-evolutivo al realizar hibridacién con el método de gradiente, obtiene

modelos mas precisos, sin disminuir por ello la interpretabilidad de los mismos.

Con objeto de continuar la evaluacién del algoritmo neuro-evolutivo se ha apli-
cado este algoritmo para resolver un par de problemas adicionales. En primer lugar
se ha aplicado para realizar un modelo de la evapotranspiraciéon que permita deter-
minar las necesidades de riego de los cultivos. Este problema resulta especialmente
interesante por ser un problema real y la importancia de su aplicacién. En segundo
lugar se realiza una adaptacion del algoritmo para resolver problemas de clasificacion,
aplicandolo para clasificar en concreto el conjunto de datos Iris. En ambos problemas,
el algoritmo neuro-evolutivo ha obtenido modelos mas precisos e interpretables que

los modelos obtenidos mediante otras técnicas.

Otro aspecto de interés es la evaluacién del algoritmo neuro-evolutivo para
obtener modelos aproximativos, es decir, sin tener en cuenta aspectos de similari-
dad. Se ha ejecutado esta variante del algoritmo para el problema de Sugeno, célculo
de la evapotranspiracion y para clasificacién. En todos los casos se han obtenido

modelos aproximativos mas precisos que los modelos anteriores.
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5.5 Sumario

Este capitulo comienza proponiendo un algoritmo evolutivo para identificacién de
variables. Se comprueba el funcionamiento del mismo realizando diversas ejecuciones
con un conjunto de datos de un problema test estandar y comparando los resultados
con los obtenidos mediante otros algoritmos propuestos en la literatura.

A continuacion se realiza una discusion sobre modelizacién difusa y se proponen
un par de algoritmos evolutivos multiobjetivo para calcular modelos difusos. Se pre-
tende hallar modelos difusos que sean precisos, pero también interpretables. Aparecen
dos criterios a optimizar, que resultan antagénicos en muchos casos. Este es, por tan-
to, un problema donde las técnicas evolutivas multiobjetivo pueden aplicarse para

obtener buenos resultados.

Los algoritmos evolutivos propuestos utilizan, por tanto, técnicas multiobjetivo
para calcular un conjunto de soluciones no dominadas atendiendo a un modelo de
optimizacion que tiene en cuenta criterios de precision y transparencia. Por otra parte,
se utiliza un nimero variable de reglas preservando un conjunto minimo y maximo
de modelos para cada nimero de reglas, lo cual permite mantener la diversidad con
respecto al nimero de reglas y obtener en la solucién final modelos para cada niimero
de reglas en el intervalo definido. Se propone asimismo un proceso de decisién a
posteriori para elegir entre todas las soluciones no dominadas, aquella que resulte

mas interesante.

El primer algoritmo propuesto es una primera aproximacién, si bien recoge
técnicas validadas en optimizacién multiobjetivo. Utiliza modelos difusos del tipo
Takagi-Sugeno con consecuentes lineales y conjuntos difusos trapezoidales en los an-
tecedentes. Para mejorar la transparencia utiliza una técnica de simplificacién del

conjunto de reglas difusas.

El segundo algoritmo se presenta como un perfeccionamiento del primero para
mejorar precision, transparencia y compactitud. Utiliza también modelos difusos del
tipo Takagi-Sugeno con consecuentes lineales pero, a diferencia del algoritmo anterior,
utiliza conjuntos difusos gaussianos asimétricos. Para mejorar la precision se realiza
un hibridacién con el método del gradiente para entrenar la red neuronal de base radial
equivalente al modelo difuso. Por otra parte, el método de simplificacién se transforma
en un método mas complejo para mejorar la transparencia y la compactitud y se define

una nueva medida de similaridad. El algoritmo resultante es un algoritmo neuro-
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evolutivo con el que se obtienen modelos mas precisos, sin perder la interpretabilidad.

El algoritmo neuro-evolutivo puede ser utilizado también para calcular mode-
los aproximativos, sin tener en cuenta aspectos de interpretabilidad. En este caso,
se obtienen modelos con mayor precision, si bien estos modelos ya no resultan in-
terpretables. Sin embargo, en algunos casos esta aproximacién puede ser la mas

interesante.

Se han realizado experimentos con ambos algoritmos en diferentes problemas
distintos y en todos los casos se han obtenido resultados similares o mejores a los
obtenidos por otros autores. Los modelos difusos obtenidos cumplen ambos requisitos,
son precisos y transparentes, aunque el algoritmo neuro-evolutivo consigue mejores
valores de precisién gracias a la hibridaciéon con la técnica de gradiente. Asimismo
con el algoritmo neuro-evolutivo se han obtenido también modelos aproximativos sin

tener en cuenta aspectos de interpretabilidad, pero con mayor precision.
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Conclusiones y Lineas Futuras

Conclusiones

Utilizando siempre la Computaciéon Evolutiva como telén de fondo, este trabajo de
tesis ha supuesto un recorrido dentro de dos lineas de actuacién fundamentales de
entre las que D.E. Goldberg denominé como Bisqueda, Optimizacion y Aprendizaje
(Genetic Algorithms in Search, Optimization, and Machine Learning, 1989). Den-
tro del campo de la optimizacién nos hemos centrado en los aspectos de optimizacién
multiobjetivo, tema éste de considerable actualidad al permitirnos abordar problemas
complejos como los que encontramos en el mundo real y cuyas soluciones estdn acordes
con la caracterizacion intrinseca de los algoritmos propios de la Computacién Evolu-
tiva. Por otro lado, en el ambito del aprendizaje, la aplicaciéon de la Computacion
Evolutiva a la generacién de modelos difusos partiendo de datos del comportamiento
de un sistema, ha proporcionado resultados muy satisfactorios en los campos de iden-
tificacion de sistemas y de clasificadores difusos. Por 1ltimo, la posibilidad de conectar
la busqueda de soluciones que sean a la vez precisas e interpretables a la hora de mo-
delizar y generar sistemas difusos, con la utilizaciéon de optimizacién multiobjetivo,
nos ha permitido establecer el marco idoneo de desarrollo de este trabajo de tesis,
aplicando dichos resultados a diversos problemas test y de entornos reales.

Para alcanzar dichos objetivos se han disefio y evaluado diversos algoritmos evo-
lutivos multiobjetivo para optimizaciéon multiobjetivo y modelizacion difusa. Pode-
mos diferenciar, por tanto, dos partes: (i) diseno y evaluacién de nuevos algoritmos
evolutivos para optimizacién multiobjetivo con restricciones, y (ii) diseno y evaluacién
de nuevos algoritmos evolutivos para modelizacion difusa. A continuacion se realiza

una descripcién de la investigacion realizada en cada una de estas partes de la tesis.

301
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Diseno y evaluacion de nuevos algoritmos evolutivos para op-

timizacion multiobjetivo con restricciones

Dentro de esta primera parte se ha comenzado realizando una revisién sobre algorit-
mos evolutivos y sobre técnicas evolutivas aplicadas a optimizacion multiobjetivo y
con restricciones para, posteriormente, aplicar aquellas técnicas que méas nos interesen

para disenar nuevos algoritmos.

Revision de técnicas evolutivas y aplicacion a optimizacién multiobjetivo.
Los algoritmos evolutivos, por sus caracteristicas de robustez y versatilidad, han si-
do aplicados a una gran variedad de problemas. La optimizacién multiobjetivo es
un area donde los algoritmos evolutivos han tenido una especial importancia, puesto
que, al trabajar con poblaciones de individuos, son capaces de obtener en una sola
ejecucién del problema multiples soluciones no dominadas segun el concepto Pareto.
En este trabajo se ha comenzado revisando las técnicas bésicas utilizadas en los algo-
ritmos evolutivos. Entre estas técnicas resultan de especial interés aquellas utilizadas
para mantener la diversidad y el elitismo, dos puntos esenciales dentro del campo
multiobjetivo. A continuacién se han revisado los principales algoritmos evolutivos
utilizados para optimizacién multiobjetivo y las técnicas mas importantes para mane-
jar restricciones. De este estudio se concluye que los aspectos de mayor relevancia
dentro del campo multiobjetivo son el diseno basado en el concepto de dominacion

Pareto, las técnicas para mantener la diversidad y el elitismo.

Nuevos algoritmos evolutivos para optimizacién multiobjetivo. Dentro de
este apartado se han propuesto nuevos algoritmos evolutivos para resolver problemas
de optimizacién multiobjetivo. Todos estos algoritmos estdn basados en el concepto
de dominacién Pareto encontrando, en una sola ejecucién, un conjunto de soluciones
no dominadas para realizar un proceso de decisién a poteriori. Utilizan, ademas,

diversas técnicas para mantener la diversidad y el elitismo.

El primer algoritmo que se propone en este trabajo resuelve problemas de op-
timizacién multiobjetivo sin restricciones. Utiliza la técnica de preseleccién simple
para mantener la diversidad y el elitismo. Con este algoritmo se han obtenido buenos
resultados en problemas de optimizacion sin restricciones y también se ha aplicado

para resolver problemas con restricciones, realizando una transformacién de los mis-
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mos en problemas sin restricciones. Este es un algoritmo sencillo que da inicio a la

investigacion realizada y sirve como base para el disefio de los algoritmos posteriores.

En los sucesivos algoritmos propuestos (Algoritmo I, Algoritmo IT y ENORA) se
incorporan técnicas para el manejo de restricciones, por lo que resuelven directamente
problemas de optimizacion multiobjetivo con restricciones sin necesidad de efectuar
ninguna transformacién de los mismos. Cada uno de estos algoritmos utiliza diferentes

técnicas para mantener la diversidad.

El Algoritmo I utiliza de nuevo la técnica de preseleccién simple para mantener
la diversidad. La ventaja de esta aproximacién es que es un método sencillo y eficiente
que funciona de forma adecuada en problemas donde no resulta especialmente dificil
mantener la diversidad. Sin embargo, en ciertos problemas multiobjetivo, la prese-
leccién simple no es suficiente para mantener la diversidad, siendo necesario utilizar

técnicas de diversidad explicita.

El Algoritmo II anade a la preseleccién simple una técnica de diversidad ex-
plicita que consiste en el uso de métricas de diversidad, tratando esta medida como
un objetivo a cumplir junto con el resto de objetivos del problema. Esta técnica ob-
tiene mejores resultados con respecto a la diversidad que la preselecciéon simple, sin

embargo, el evaluar la métrica de diversidad implica un coste anadido.

El 1ltimo algoritmo propuesto, ENORA, realiza una particion del espacio de
bisqueda en tramos radiales, lo que supone una técnica ad hoc para mantener la
diversidad, puesto que fuerza a buscar entre soluciones que ya son diversas. Esta es
una técnica de diversidad especifica para optimizacion multiobjetivo. La ventaja que

ofrece de esta técnica es su eficacia, el inconveniente es su mayor complejidad.

Tanto el Algoritmo II como ENORA obtienen soluciones dispersas al ser eva-
luados por algunos de los problemas test mas importantes dentro del campo multi-
objetivo, siendo ENORA el que consigue una mayor diversidad, mejorando los resul-
tados obtenidos por algunos de los algoritmos evolutivos multiobjetivo més actuales.
La elecciéon de los problemas test utilizados ha sido de gran importancia, puesto que
se han seleccionado problemas test dificiles de solucionar y sencillos de evaluar, lo que

ha permitido una evaluacién eficaz y clara de los algoritmos.
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Diseno y evaluacién de nuevos algoritmos evolutivos para mode-

lizacion difusa

Esta segunda parte de la tesis se centra en el campo de la modelizacion difusa. Se
comienza exponiendo algunos puntos sobre modelizacién difusa y posteriormente se
utilizan los resultados de la investigacion en optimizacion multiobjetivo general para
disenar nuevos algoritmos evolutivos que generen modelos difusos precisos e inter-

pretables.

Aspectos de modelizacion difusa. La modelizacion difusa se ha convertido en
una técnica fundamental para aplicaciones de todo tipo utilizandose con éxito los
algoritmos evolutivos, en muchas ocasiones realizando hibridacién con otras técnicas
numéricas como clustering, gradiente, etc. Estos algoritmos obtienen modelos difusos
aproximativos muy precisos, pero que no son interpretables. Sin embargo, la inter-
pretabilidad es una de las caracteristicas mds interesantes de los modelos difusos.
Resulta, por tanto, deseable obtener un modelo difuso preciso pero que, al mismo
tiempo, sea interpretable, por lo que aparecen muiiltiples objetivos; y para resolver
este problema pueden ser utilizadas algunas de las técnicas multiobjetivo estudiadas

con anterioridad.

Nuevos algoritmos evolutivos para modelizaciéon difusa. Este trabajo ter-
mina utilizando las técnicas multiobjetivo investigadas en la primera parte de esta
tesis para disenar nuevos algoritmos evolutivos que sean capaces de obtener modelos

difusos precisos e interpretables.

En primer lugar se propone un algoritmo para realizar selecciéon de variables,
lo que es un paso previo dentro del proceso de modelizacién difusa. Este algoritmo
se aplica para resolver algunos problemas de seleccién de variables, siendo capaz, en
todos los casos, de realizar dicha seleccion de forma correcta.

Posteriormente se proponen un par de algoritmos evolutivos multiobjetivo para
generar modelos difusos. Ambos algoritmos se basan en el concepto de 6ptimo Pare-
to para calcular modelos con criterios de precisiéon y también de interpretabilidad,
obteniendo en una sola ejecucion del algoritmo miltiples soluciones no dominadas y
realizando un proceso de decision a posteriori. Se utiliza, por otra parte, una técnica

de formacioén de nichos para mantener la diversidad respecto al numero de reglas de
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los modelos considerados. El primer algoritmo propuesto obtiene modelos difusos
basados en funciones de pertenencia trapezoidales y utiliza una técnica para mejorar
la transparencia de los conjuntos difusos. Este algoritmo es una primera aproxi-
macién para realizar modelos difusos precisos y transparentes. El segundo algoritmo
se plantea como una mejora del anterior. Utiliza funciones de pertenencia gaussianas
asimétricas como una representacion alternativa y realiza, ademads, hibridacién con
una técnica de gradiente para obtener una mayor precisiéon en los modelos. Por otra
parte, se perfecciona el método para mejorar la transparencia y se define una nueva

medida de similaridad.

Los dos algoritmos anteriores se aplican a diversos problemas, encontrando mo-
delos difusos precisos e interpretables en todos los casos. Sin embargo, el segundo de
estos algoritmos consigue modelos que, siendo igualmente interpretables, tienen una
mayor precisién. Este ultimo algoritmo también se ha aplicado para calcular modelos
difusos aproximativos, sin tener en cuenta la interpretabilidad, obteniendo en este
caso modelos con una gran precision. Se han utilizado problemas test minuciosamente

seleccionados para permitir la evaluacién y comparacién de estos algoritmos.

Lineas Futuras

La gran versatilidad de los algoritmos evolutivos, junto a la diversidad existente de
problemas de optimizacion multiobjetivo y modelizacién difusa, hace que el campo
de investigacion relacionado con dichos temas sea muy extenso. Partiendo de los
resultados y experiencias de este trabajo de tesis, se abren diversas lineas futuras
de investigacién, que podemos clasificar dentro de dos apartados: (i) desarrollo de
nuevos algoritmos y técnicas, y (ii) aplicacién a distintos campos. A continuacién se
describen las lineas futuras de investigaciéon dentro de cada uno de estos apartados.

Desarrollo de nuevos algoritmos y técnicas

En esta tesis se han disenado y evaluado una serie de algoritmos evolutivos multi-
objetivo para optimizacién y modelizacién difusa. Dentro de este grupo incluimos,
por tanto, aquellas lineas futuras que consisten precisamente en el desarrollo de nuevas
técnicas evolutivas multiobjetivo. Dicho desarrollo se plantea dentro de dos ambitos

diferentes: (i) optimizacién multiobjetivo, y (ii) modelizacién difusa.
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Optimizacién multiobjetivo. El diseno de algoritmos para la resolucién de pro-
blemas de optimizacién multiobjetivo es un tema de gran importancia en el desarrollo
de esta tesis. La ampliacién y extension de dichos algoritmos resulta, por tanto, un
tema de investigacion futura de sumo interés. En concreto, se proponen como lineas

de investigacién futura la extension de algoritmos a los siguientes campos:

1. Estrategias de evolucién. El desarrollo de nuevos algoritmos tomando co-
mo base el esquema de las estrategias de evolucién puede realizarse adaptando las
técnicas ya desarrolladas en esta tesis al nuevo esquema, o el diseno de otras técnicas
diferentes. El esquema de las estrategias de evolucién resulta especialmente adecuado
para optimizacién de pardmetros, por lo que podria conseguirse una mejora en los

resultados obtenidos al evaluar los nuevos algoritmos.

2. Optimizacién difusa. Otra linea futura de interés es la optimizacion difusa.
Consideramos un problema de optimizacién general no lineal sujeto a restricciones

difusas no lineales:

Minimizar f(x)

sujetoa:  gij(x) Sb, j=1,....,m

donde & = (x1,...,z,) es un vector de pardmetros reales z; € f pertenecientes a un
dominio [lg,uk], k =1,...,p, b; € R, y f(x), gj(x) son funciones arbitrarias lineales
o no lineales. Consideramos la siguiente funcién de pertenencia no lineal asociada a

cada restriccion difusa:

0, si gj(x) > bj +d;
pi(w) = P, sib; < gi(x) < b +d;
1, si gj(x) < b;

que da el grado de satisfaccién de g;(x) con respecto a la restriccién j-ésima (no se
toleran violaciones de las restricciones por encima del valor b; +d;, j =1,...,m). El
problema anterior puede ser transformado [Ver82] en un problema paramétrico de la

forma:
Minimizar f(x)

sujetoa:  gij(x) <bj+d;(1—a), j=1,....,m
donde a € [0,1]. Un enfoque evolutivo a este problema consiste [Cad00] en resolver

el problema para determinados valores del parametro « obteniendo finalmente las
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funciones difusas mediante aproximaciones lineales a partir de las soluciones pun-
tuales. Otro enfoque evolutivo mas cercano a la definicién del problema paramétrico
consiste en buscar directamente soluciones paramétricas, tema éste que proponemos

como futuro trabajo.

Modelizaciéon difusa. Dentro del campo de modelizacién difusa también se pueden
plantear nuevas técnicas. Es posible, por ejemplo, utilizar diferentes medidas de
transparencia y similaridad: similaridad en el dominio de los consecuentes, en lugar
de similaridad en el dominio de los antecedentes, o similaridad en el dominio de ambos.

Si se utiliza un modelo de Mamdani con reglas de la forma:
R;: SiziesAjy ... yx, es A;, entonces y es B;

donde 7 = 1,..., M, entonces la similaridad en el consecuente, S, puede expresarse

de la forma:
SC = max S (Bz, B])
Biz;éij
donde 7,7 = 1,..., M. Otra opcién puede ser combinar la similaridad en el con-
secuente, S¢, con la similaridad en el antecedente, S4, para calcular un valor de

similaridad total, S;. Esto puede hacerse, por ejemplo, de la siguiente forma:
ST = UJASA + wcS(;

donde wy, we € [0,1], wa + we = 1.0, son los pesos asignados a la similaridad en el
antecedente y en el consecuente respectivamente, aplicando para ello los algoritmos

evolutivos planteados en esta tesis.

Aplicacién a distintos campos

En esta tesis, los algoritmos desarrollados han sido evaluados con un conjunto de pro-
blemas test, aplicindolos en algunos casos a problemas reales. Sin embargo, el campo
de aplicacién es mucho méas amplio del cubierto en esta tesis. Dentro de este grupo
se podrian incluir tantas lineas futuras como problemas reales en los que tuvieran
aplicacion los algoritmos diseniados. Para reducir dicho conjunto, nos centramos en
un par de campos en los que, de alguna forma, ya se ha empezado a trabajar dentro

de nuestro grupo de investigacién. En concreto estos campos son los siguientes:
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Asignacion de recursos. El problema de asignacion de recursos es muy comiin en
el ambito de la empresa, donde generalmente existe un conjunto de recursos limitados
que hay que asignar de forma que el rendimiento final obtenido sea 6ptimo, evaluando
dicho rendimiento normalmente en funcién de diversos parametros; por ejemplo, mi-
nimizar el coste y, a la vez, minimizar el tiempo. Anadido a esto, no resulta extrano
tampoco encontrar una serie de restricciones en este tipo de problemas. Resulta, por

tanto, un problema de optimizacién multiobjetivo con restricciones.

La asignacion de medios de transporte a choferes es un problema de este tipo,
donde los medios de transporte son los recursos que hay que asignar cumpliendo
un conjunto de objetivos impuestos por la empresa y un conjunto de restricciones
naturales marcadas por los clientes y los chéferes. En [Mir02] se utiliza el algoritmo
evolutivo multiobjetivo propuesto por Jiménez et al. [Jim02] para resolver el problema
anterior. Como linea futura de investigacién se plantea dar continuidad a este trabajo
utilizando los algoritmos y técnicas diseniadas en esta tesis para resolver el problema

de la asignacién de medios de transporte.

Robdética mévil. En el dmbito de la robdtica mévil, las reglas de control difusas
se han aplicado tipicamente para el control de robots. Los controladores difusos
utilizados requieren ser aprendidos o bien ajustados a partir de ejemplos de interaccion
con el entorno. Por otra parte, la interpretabilidad de los conjuntos de reglas difusas es
un factor determinante en el &mbito de la robética mévil, lo que justifica la aplicacién
de algoritmos evolutivos multiobjetivo para la obtencién de modelos difusos precisos,

transparentes y compactos.

Dentro del proyecto PANDORA! destaca el uso de la computacién evolutiva
como mecanismo principal para las tareas de optimizacion multiobjetivo. En concreto,
la identificacién de los modelos difusos utilizados en el control de robots. Se pretende,
por tanto, la integracion de los algoritmos y técnicas desarrolladas para modelizacién

difusa en dicho proyecto.

'PANDORA: Una Plataforma Distribuida Basada en Agentes para Auto-aprendizaje, Control y
Teleoperacién de Robots Mdéviles a través de Internet, CICyT-Feder, TIC2001-0245-302-01, Univer-
sidad de Murcia y Universidad de Alicante.



Apéndice A

Apendice: Conceptos basicos sobre

Teoria de Conjuntos Difusos

En este apéndice se introducen las definiciones basicas y terminologia sobre conjuntos
difusos. Puesto que la investigacién en este campo ha sido muy amplia, resulta imposi-
ble contemplar todos los aspectos actualmente desarrollados esta materia. Por tanto,
en este apéndice simplemente se realizara una introduccién breve a los conceptos méas

basicos que se han utilizado en esta tesis.

Tal como expone Zadeh en su trabajo seminal [Zad65], los conjuntos difusos se
utilizan cuando se quiere realizar una evaluacién cualitativa de alguna cantidad fisica.
En los conjuntos tradicionales, un elemento pertenece o no pertenece a dicho conjunto;
la diferencia de los conjuntos difusos es que se establece un grado de pertenencia, de

forma que un elemento pertenece a un conjunto difuso con un cierto grado.

A.1 Conjuntos difusos

Un conjunto difuso A en el dominio X se define mediante un conjunto de pares

ordenados:
A= {(z,pa(x)) v € X}

donde p4(z) es la funcidn de pertenencia para el conjunto difuso A:
pa s X —[0,1]
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La funcién de pertenencia asigna a cada elemento z € A un valor entre 0 y 1, dicho
valor es el grado de pertenencia de x al conjunto A. Un conjunto difuso, por tanto,
vendra definido por su funcion de pertenencia. Normalmente se llama a X universo
de discurso o simplemente universo y puede consistir de objetos discretos o ser un

espacio continuo.

La definicion de conjunto difuso es, por tanto, una simple extension de la defini-
cién de conjunto clésico, donde se permite que la funcién caracteristica tenga cualquier
valor entre 0 y 1. Si se restringe el valor de la funcion de pertenencia a 0 6 1, entonces

A es un conjunto clédsico y pa(z) es la funcién caracteristica de A.

A.2 Definiciones basicas

Soporte de un conjunto difuso

El soporte de un conjunto difuso A es el conjunto de todos los puntos x € X tales

que su funcién de pertenencia es mayor que cero:

soporte (A) = {z € X|pa(z) > 0}

Ntcleo de un conjunto difuso

El nicleo de un conjunto difuso A es el conjunto de todos los puntos x € X’ tales que

su funcién de pertenencia es igual a uno:

nicleo (A) = {z € X|pa(z) =1}

Normalidad

Un conjunto difuso A es normal si su nicleo es no vacio, es decir, si siempre podemos
encontrar un punto z € X' tal que pa(z) = 1.

Conjunto difuso singular

Se dice que A es un conjunto difuso singular si su soporte es un solo punto x € X’ con

pa(z) = 1.
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Conjunto difuso universal

El conjunto difuso universal, llamado U, es el conjunto difuso en el cual todos los

elementos del universo de discurso tienen grado de pertenencia igual a 1:

U:uy(z)=1, Ve X

Punto de cruce

Un punto de cruce de un conjunto difuso A es un punto x € X' tal que su funcién de
pertenencia toma el valor 0.5:

cruce (A) = {x € X|pua(z) = 0.5}

a-corte y a-corte estricto
El a-corte de un conjunto difuso A es el conjunto definido por:
Ao = {z € X[pa(z) > o}
De forma similar se define a-corte estricto de un conjunto difuso A como:

Ay = A{z € X[pa(z) > o}

Convexidad
Un conjunto difuso A es convezo siy solo si para todo x1, 29 € X' y para todo A € [0, 1]:

pa(Azy + (1 = A) 29) > min {pg (1), pa (22)}

de forma alternativa, A es convexo si A, es convexo, para todo a € [0, 1].

Anchura

La anchura de un conjunto difuso convexo y normal se define como la distancia entre

los dos tinicos puntos de cruce:
anchura(A) = |zg — z1|

donde pa (1) = pa (x2) = 0.5.
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A.3 Operaciones con conjuntos difusos

Los conjuntos difusos tienen operaciones similares a las de los conjuntos ordinarios,
tales como la unién o la interseccién. Zadeh en su trabajo seminal [Zad65] define
inicialmente las operaciones sobre conjuntos difusos. En este apartado se discuten
dos de las operaciones bdsicas sobre conjuntos difusos: la unién y la interseccion

difusa.

T-norma/Interseccién difusa

La interseccién entre dos conjuntos A y B es otro conjunto difuso C' = AN B cuya
funcion de pertenencia se calcula a partir de las funciones de pertenencia de Ay B
mediante una funcién 7" : [0, 1] x [0, 1] — [0, 1] que realiza la agregacién de dos grados

de pertenencia de la siguiente forma:

po(z) = panp(®) =T (pa(z), pp(@)) = pale)*up(z)

donde * es un operador binario para la funcién T. Esta clase de operadores de
interseccién difusa se llaman operadores T-norma (norma triangular) y son operadores
binarios en el intervalo unidad que satisfacen, al menos, los siguientes axiomas para
todo a,b, c € [0, 1]:

condicién de limite: 7(0,0) =0, T (a,1) =T (1,a) =a
mondétona: T (a,b) <T(c,d) sia<cyb<d
conmutativa: T (a,b) =T (b,a)

asociativa: T (a,T (b,c)) =T (T (a,b),c¢)

Algunos de los operadores 7T-norma mads frecuentes son:
minimo (interseccién estdndar): 7T (a,b) = min (a,b) =aAb
producto algebraico: T (a,b) = ab
producto limitado: T (a,b) =max(0,a+b—1)=0V(a+b—1)

T-conorma/S-norma/Unién difusa

La union de dos conjuntos difusos A y B es otro conjunto difuso C = A U B cuya

funcion de pertenencia se calcula a partir de las funciones de pertenencia de A y B
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mediante una funcién S : [0, 1] x [0, 1] — [0, 1] que realiza la agregacién de dos grados

de pertenencia de la siguiente forma:

pe(@) = pavp(@) = S (pa(z), pp(@)) = pa(@)+ps(@)
donde + es un operador binario para la funcién S. Esta clase de operadores de
unién difusa se llaman operadores T-conorma (o S-norma) y son operadores binarios

en el intervalo unidad que satisfacen, al menos, los siguientes axiomas para todo
a,b,ce€|0,1]:

condicion de limite: S
mondtona: S
conmutativa: S

asociativa: S

Algunos de los operadores T-conormas mas frecuentes son:
méximo (unién estindar): S (a,b) = max(a,b) =aVb
suma algebraica: S(a,b) =a+b—ab
suma limitada: S(a,b) =min(l,a+b) =1A (a+0b)

A.4 Funciones de pertenencia

Existen muchas clases de funciones de pertenencia, a continuacién describiremos al-
gunas de las més utilizadas.

Funcién de pertenencia triangular

Esta funcién se define mediante tres pardametros {a, b, ¢} de la siguiente forma:

0, stz <a
) 7 osia<az<b
Hab,e(T) = <o gib<z<c
0, sic<zx

Una forma de expresion alternativa es la siguiente:

pagol) = max (i ($=2,£25) o)

Los pardmetros {a, b, c} determinan las coordenadas de las tres esquinas del tridngulo

definido por la funcién.
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Funcion de pertenencia trapezoidal

Una funcién de pertenencia trapezoidal se especifica mediante cuatro parametros
{a,b,c,d} de la forma:

0, strx<a
a sta<z<bh
Hapec() =4 1, sib<z<ec
‘(11:’2, sic<zx<d

L 0, sid<zx

O expresado de forma maés concisa:

r—a . d—=x
a,0,¢ = I 71a aO
Hapea(T) = max (mln <b—a d—c) )

Los pardametros {a,b,c,d} determinan las coordenadas de las cuatro esquinas del

trapecio definido por la funcién.

Funcién de pertenencia gaussiana simétrica

La funcién de pertenencia gaussiana simétrica viene especificada por dos parametros

{c,o}: |
fheo(T) = exp _% (x — c)

o

donde el pardmetro c representa el centro y o la varianza de la gaussiana.

Funcién de pertenencia gaussiana asimétrica

La funcién de pertenencia gaussiana asimétrica viene especificada por tres pardmetros
{¢c,01,0,}:

exp |— (—)2 , stx<c
:uc,al,UT (CE) =

exp |— (5”[;6)2 , Six>c

donde el pardmetro c representa el centro y ¢!, 0" la varianza izquierda y derecha de

la gaussiana respectivamente.
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Funcién de pertenencia gaussiana de dos lados

La funcién de pertenencia gaussiana de dos lados viene especificada por cuatro parametros

{cl,al,c’",o’"}:
! 2 . 1
<5”_f ) , six<c
a
Ml gt cr or ('T) = 1, St Cl <z<c

exp [—% (“”;—TCT)Q} , Sstx>c

N[

o |-

Funcién de pertenencia de campana o de Cauchy

Una funcién de pertenencia de campana se especifica mediante tres pardmetros {a, b, ¢}

de la forma: .

r—c 2b

Ha,b,c (:L‘) =
1+ |

donde el pardmetro b es normalmente positivo (si fuera negativo, la forma de esta

a

funcién seria la de una campana invertida). Se puede notar que esta funcién es una
generalizacion directa de la distribucién de Cauchy utilizada en teoria de probabilidad,
por tanto, a esta funcién también se le llama de Cauchy.

Funcién de pertenencia sigmoidal

Una funcién se pertenencia sigmoidal se define mediante dos pardmetros {a, c} de la

forma:
1

~ 1texpl—a(z—0)]
donde a controla la pendiente en el punto de cruce x = c. Dependiendo del signo del

,UJa,C(x)

parametro a, la funcién sigmoidal es abierta a derecha o izquierda.

Funcién de pertenencia izquierda-derecha

Esta funcién viene especificada por tres pardmetros {«, g, c}:
fi(552), siz<c
a,B,e\T) = .
Ha,p,c(2) fd(%), siz>e
donde fi(z) y fa(z) son funciones monétonamente decrecientes definidas en [0, 00)
con f,(0) = f4(0) y wlggo filz) = wli)r{)lo fr(x) =0.
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A.5 Defuzzificacion

El proceso de defuzzificaciéon permite asociar a un conjunto difuso un nimero no
difuso. Esto se realiza para calcular el valor de salida de los modelos difusos. La
defuzzificacion puede realizarse de varias formas. A continuacion se describen algunas.

Centro del area (COA)

Asocia el centro del area formada por el niimero difuso. Este es uno de los métodos

mas utilizados. Mateméaticamente se expresa de la siguiente forma:

Sy 1(w)ydy

YT ay)dy

Bisector del area (BOA)

Calcula el bisector del area formada por el niimero difuso, es decir, el valor obtenido ¥
divide la regién en dos partes con la misma area. Se expresa con la siguiente ecuacién

matematica. 5
y
tal que [ u(o)dy= [ )y
a y

donde « y (3 son los valores minimos y maximos de la variable y respectivamente.

Media del méximo (MOM)

Realiza la media de los valores maximos del conjunto difuso. Mateméaticamente se

define de la siguiente forma:
~ Jyydy

v fdy
donde V' ={y € V' | u(y) = px} y px es el valor maximo de la funcién de pertenen-

Cla.
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