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Resumen

UNA INTERFAZ EN JAVA PARA
TECNICAS DE PENALIZACION
USADAS CON ALGORITMOS
GENETICOS

Gerardo Segura Cortés

En esta tesis se presenta la implementaciéon de cuatro técnicas de penalizacion
empleadas con algoritmos genéticos aplicadas a la solucién de un problema
particular de optimizacién no lineal. Las técnicas implementadas son: pena de
muerte, penalizaciéon adaptativa, penalizaciéon basada en recocido simulado y
penalizacion dinamica. Previo a la presentaciéon de las implementaciones se
presenta la definicién formal de un problema de optimizacién, se hace una
revision breve de otras formas de solucionar este tipo de problemas y se exponen
brevemente de los fundamentos de los algoritmos genéticos. En seguida se
exponen los detalles principales del disefio de la aplicacién y de su
implementaciéon con el lenguaje Java. Por ultimo se presentan los resultados
obtenidos con la variacién de los parametros de las técnicas, con la finalidad de
mostrar los efectos en la calidad de las soluciones halladas con los diferentes

valores de parametros.
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Introduccion

La optimizacion es una tarea que ha estado siempre presente el &mbito de la
ingenieria. Con el tiempo, la optimizacion se ha constituido como un area de
investigacion en si misma. Naturalmente siempre ha sido evidente la
conveniencia de la obtencion de satisfactores a costos menores o el aumento
del rendimiento de los mismos. Sin embargo, en la actualidad el incremento en
la complejidad de los procesos que acompaila al avance tecnoldgico,
promueve atin mas el desarrollo y aplicacion de formas de optimizacion de los

procesos.

A 1inicios del siglo anterior, con el desarrollo de las computadoras, un gran
numero de problemas que hasta entonces no eran tratables a mano, pudieron
ser estudiados mas concretamente. Se crearon algoritmos que, empleando las
matematicas conocidas, eran capaces de crear soluciones a tales problemas
mediante la computacion. Sin embargo, la complejidad de los problemas y las
limitaciones de los modelos matematicos para abordarlos han motivado el
desarrollo de formas alternativas para lidiar con estos problemas dificiles. Una
de esas nuevas teorias es la computacion evolutiva, que introduce ideas de la
evolucion natural al dmbito de la modelacion matematica de problemas. Su
objetivo es hallar soluciones a problemas mediante métodos que reproduzcan,
en esencia, la forma en la que los seres vivos evolucionan en la naturaleza.
Existen, en términos generales, tres paradigmas dentro de la computacion

evolutiva [4]:

x1



* Programacion Evolutiva

= Estrategias Evolutivas

= Algoritmos Genéticos

Este trabajo trata sobre la aplicacion de los algoritmos genéticos en la
optimizacién numérica. Especificamente en el tratamiento de problemas de
optimizacion donde se deban cumplir ademas, un niimero de restricciones. Las
técnicas de optimizacion expuestas aqui, emplean funciones de penalizacion
para incorporar la informacion de las restricciones en la produccion de
soluciones. Las funciones de penalizacion han sido empleadas en varios
problemas [10]. Este trabajo presenta una implementacion de cuatro técnicas
de penalizacion aplicadas en un problema de prueba [14] para proveer una
comparacion de su desempefio y para ofrecer una herramienta en la que se

pueda experimentar con distintos valores de los parametros de las técnicas.

El primer capitulo se exponen los elementos metodologicos que rigen el
desarrollo del trabajo. En el segundo capitulo se presenta el planteamiento
formal de un problema de optimizacion con restricciones. Ademads se revisan
algunos de los métodos tradicionalmente empleados. El tercer capitulo
presenta los fundamentos tedricos de los algoritmos genéticos y describe las
funciones de penalizacién que se implementaron. En el cuarto capitulo se
describe la arquitectura de la aplicacion y se presenta el manual del usuario.
En el quinto capitulo se muestran una serie de resultados obtenidos con la

aplicacion y se realiza una comparacion de ellos.

xii



I Metodologia del trabajo



En este capitulo se presentan, en forma puntual, cuéles son los objetivos que se
pretenden alcanzar mediante la realizacion de esta tesis. Los objetivos fueron
formulados en el marco de la hipdtesis de investigacion, que también se
presenta en este capitulo. Ademads, se exponen los alcances y limitaciones.
Finalmente se dan las justificaciones y motivaciones por las que este trabajo

fue realizado.

1.1 Objetivo general

El objetivo de este trabajo es mostrar que la aplicacion de algoritmos genéticos
con técnicas de penalizacion en la optimizacion de funciones de un solo
objetivo con restricciones, ofrecen soluciones satisfactorias. Al mismo tiempo
se ofrece una herramienta en la que se pueden ajustar los parametros de las
técnicas para comprobar sus efectos en la calidad de las soluciones halladas en

el problema especifico que trata la aplicacion.

Para alcanzar el objetivo anterior se han establecido los siguientes objetivos

particulares:

1.1.1 Objetivos especificos
* Investigar y exponer en forma breve algunas otras alternativas para
solucionar problemas de optimizacion y las caracteristicas que deben
presentar los problemas para el funcionamiento adecuado de esas

alternativas.

= Realizar un estudio basico de los fundamentos de los algoritmos
genéticos para obtener una comprension general razonable de su
funcionamiento y poder realizar la implementacion de las técnicas que

se describen en el trabajo.



1.2 Hipotesis

La hipotesis en base a la cual se desarrolldo este trabajo de tesis es: Los
algoritmos genéticos con técnicas de penalizacion ofrecen soluciones
competitivas en problemas de optimizacion con restricciones, con una forma

conceptualmente simple de funcionamiento.

1.3 Alcances y limitaciones

El caracter de este trabajo es de aplicacion, y por ello la exposicion de los
elementos teodricos involucrados no es profunda. Sin embargo, en la
bibliografia se ofrecen referencias de las fuentes donde se exponen de manera

detallada los temas mencionados.

En el aspecto de la implementacion, se concentrd el trabajo en desarrollar un
applet que contuviera una implementacion funcional de las cuatro técnicas de
penalizacion que se mencionan en el trabajo. La implementacion de las
técnicas esta hecha para resolver un problema especifico del area de la

optimizacion no lineal, descrito en el capitulo 5.

Los resultados del analisis del desempeio de los algoritmos implementados se
obtuvieron mediante una variacion sistematica de los parametros de las

técnicas. No constituyen un analisis de sensibilidad propio.

1.4 Justificacion

La principal motivacion para el desarrollo de este trabajo es la oportunidad de
verificar la efectividad de los algoritmos genéticos en la optimizacion, una de
las diversas areas de aplicacion en que se han empleado. Ademas, el hecho de
ser una estrategia basada en la evolucion natural, ofrece una comprension
intuitiva de su funcionamiento. La principal conveniencia de esta metodologia

deriva del hecho de requerir el minimo de informacion de la funcion objetivo,



bastando simplemente con un mecanismo para poder evaluar las soluciones

generadas.



II Optimizacion



2.1 Fundamentos
La programacion matematica es el area del conocimiento que comprende al
conjunto de técnicas de optimizacion cuyo objetivo es producir la mejor

solucion a un problema, modelado matematicamente.
Dentro de esta area se distinguen dos acercamientos a la optimizacion:

= M¢étodos que definen al 6ptimo. Son técnicas aplicables a regiones
factibles convexas. Por ejemplo, la programacion lineal que se revisa

posteriormente.

= M¢étodos que enumeran soluciones hasta encontrar el 6ptimo. Tratan
con problemas que presentan regiones factibles no convexas. Por

ejemplo, la programacion dindmica.

En seguida se presenta una definicion del concepto de convexidad, el cual es
muy importante pues esta intimamente ligado a como se define una solucion

Optima.

Una funcion de una sola variable f(x), se dice que es convexa si para todo par

de valores x'y x" se cumple que:

S+ (1= Dx) S A (") + A=A f(x")

donde A € [0,1].

La interpretacion grafica de la ecuacion anterior describe una linea que va
desde el punto (x',f(x')) al punto (x"f(x")), y en palabras simples expresa que
una funcidén es convexa, si para cualesquiera 2 puntos hallados bajo ella, la

linea de puntos que los une, también se encuentra por debajo de ella.



Ahora, la optimizacion de un problema expresado como una funcion objetivo
X, consiste en hallar una X tal que minimice (o0 maximice si es el caso) la

funcion f.
Expresado en la forma estandar se tiene:

Xe D
Maximiza/ Minimizar  f(x)=4g,(X)<0 i=L.,p
h(X)=0 j=L.,q

En donde X es llamado minimizador (o maximizador), pertenece a D, el cual
es un espacio en R" y esta en el dominio de las funciones reales g, 4 y f. Las
funciones g y / son llamadas restricciones, f'es la funcion objetivo. Se le llama

factible a un punto X que cumpla las restricciones:

g(X)<0
WX)=0

El conjunto de los puntos factibles conforman la region factible del problema,
la cual esta delimitada por las restricciones establecidas. En la forma general
se expresa que un problema puede presentar una serie de restricciones, aunque

puede formularse un problema de optimizacion que carezca de ellas.

El minimizador global de una funcién es un valor que, evaluado en la funcion,
produce un resultado que es menor o igual a la evaluacion de cualesquiera de

otros puntos en el dominio de la funcion.

X"e Df(X)<f(X) VXeD



En donde X es el minimizador global y AX') es el minimo global de fen D.
Las definiciones para maximizadores se obtienen alterando apropiadamente el
signo relacional, por lo que en adelante s6lo se hablard en términos de

minimizacion.

Generalmente los algoritmos de optimizacion emplean el criterio de
convergencia para determinar cuando detener la bisqueda del 6ptimo de una
funcion. La convergencia se da cuando la serie de puntos generados por un
algoritmo tiende a un punto limite. Este punto es de naturaleza estacionaria
para el algoritmo. Se debe tener en cuenta que un punto de convergencia no

implica necesariamente que se trate de un dptimo.

Existe un par de criterios que normalmente se consideran al emplear un

algoritmo para un problema de optimizacion:
= La solucion en si misma.
= La sensibilidad al cambio de parametros.

Ademas, una solucion considerada como minimo puede no ser el minimo
global de la funcion. Tipicamente este es el caso cuando el area factible no es
convexa, por lo que se tienen diversos minimos locales de la funcion. Un

minimo local se define como:
X"e Df(X)<f(X) VXeNX',&)ND, £>0
Donde N(X,€) representa una norma euclidiana:

N(X',e)={Xe R":[X-X"|<e ]



.7 y . . *
Esta norma define una regién esférica de radio € alrededor del punto X
llamada vecindario-£. La interpretacion de la expresion anterior es la
definicion de un punto minimizador de la funcion en la interseccion del

vecindario esférico y la region original del problema.

GF 4
4F 4
21 4
U - 4
2 .
Wecindario £

Al i
B .
_8 1 1 1 1 1 1 1 1 1

0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50

Tlustraciéon 1 Ilustracién de un vecindario-€ para
una funcién de una vatiable

Ademas de la distincion en la forma de aproximarse a la solucion, existen otras
clasificaciones de las técnicas de optimizacion, por ejemplo en globales o
locales. La diferencia es dada por el alcance de las soluciones producidas. Se
les llama técnicas de optimizacion global a las que tienen la capacidad de

garantizar la convergencia al 6ptimo global.



2.2 Revision de técnicas clasicas

2.2.1 Biisqueda por seccion dorada

Esta es una técnica simple que ubica al 6ptimo por reducciones repetitivas de
un rango de busqueda. Parte de la evaluacion de la funcidon en 2 puntos
diferentes a una distancia razonable entre ellos, para luego evaluar un punto
situado dentro del rango limitado por aquellos niimeros y reemplazar el
extremo mas lejano al minimo (en un problema de maximizacién) por este

punto; tal punto es seleccionado de manera que esté en una proporcion de

/5 —1/2 respecto al intervalo de mayor longitud, medido desde el punto

medio del intervalo. El procedimiento es iterativo hasta hallar una

aproximacion a la solucion que sea adecuada.

Las ventajas de este método de busqueda son su eficiencia y el hecho de que
no emplea informacion de la derivada de la funcion, aunque su uso estd

confinado a funciones convexas.

2.2.2 La programacion lineal y el método simples

Entre las técnicas de optimizacion mas usadas y reconocidas se encuentra la de
programacion lineal, la cual tuvo su desarrollo en las décadas de los 1930s y
1940s. El ruso L. V. Kantorovich fue uno de los principales desarrolladores de
esta teoria, exponiéndola en su libro ""El Método matematico de planeacion de
la produccion y organizacion", en donde se aplicaba en el ambito de la
economia y la produccion. En el occidente también se desarrollaba

investigacion en este sentido, llevada a cabo por G. Dantzing y T. Koopmans

[7].

La programacion lineal es un caso especial de la programacion matematica
que trata con problemas cuyas ecuaciones son lineales. Esto determina ciertas

propiedades del problema y de su solucion:
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= De existir, la region factible es convexa.

= Dado que las funciones son lineales, el 6ptimo debe estar en un vértice
de la region factible, o a lo largo de uno de sus lados, si presenta

soluciones multiples.

= Los métodos de busqueda del 6ptimo, se concentran solo en los
vértices de la region, reduciendo grandemente el espacio de busqueda

de las soluciones.

=l

Tlustraciéon 2 Problema de optimizacién lineal,
nétese que la zona factible es convexa y el el
optimo reside en uno de sus vértices

Estas propiedades de los problemas lineales fueron explotadas rapidamente
por diversos métodos de solucion. Entre ellos, el principal y mas conocido es
el método Simplex. Este método es basicamente un algoritmo que recorre
ordenadamente los vértices de la region factible, hasta localizar el optimo.
Dado que la region factible es convexa, el algoritmo no debe comprobar
necesariamente todos los vértices, sino sdlo los que le tome llegar al 6ptimo,

pues después ninguna otra solucion serd mejor.
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2.2.3 La programacion dindmica
Otra técnica es la programacion dindmica. Con ella es posible resolver
problemas con funciones no lineales, pero estas funciones deben presentar las

siguientes caracteristicas [1]:

= El problema puede dividirse en etapas, requiriendo que se tome una

decision en cada etapa.

= (ada etapa tiene un niimero de estados asociados a ella.

= (ada decision en una etapa, transforma un estado en uno de la

siguiente etapa.

* Enun estado dado, la decision para determinar el 6ptimo de los estados

siguientes no depende de los estados o decisiones previos.

= Existe una relacion recursiva que identifica el 6ptimo para un estado,

dado que su siguiente estado ya fue resuelto.

2.4 Técnicas Heuristicas

No obstante la utilidad de las técnicas anteriores de optimizacion para ciertos
tipos de problemas, existen otros muchos tipos cuya resolucién no es
practicable empleando esas mismas técnicas, debido a que el espacio de
solucion puede ser muy grande, siendo imposible explorarlo exhaustivamente,
o por el desconocimiento total o parcial de estructuras subyacentes al

problema de las que se pueda hacer uso en su resolucion.

Es por esto que las técnicas heuristicas entran en el escenario de la
optimizacion. Una heuristica es una orientacion a la resolucion de problemas

que busca obtener resultados buenos a un costo razonable [20]. Generalmente
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implican el uso de métodos alternativos de aproximacion al problema,

distintos de los empleados en el dominio del mismo.

Las técnicas heuristicas han conformado un nuevo paradigma en la
optimizacién que aprovecha muy bien las capacidades de computo alcanzadas
en los tltimos afios, que permiten experimentar con técnicas que anteriormente
eran prohibitivas por la carencia de la capacidad tecnologica adecuada. Entre
las técnicas mas empleadas se encuentran las técnicas evolutivas, el recocido
simulado y las redes neuronales. Dentro de la computacién evolutiva se
encuentran los algoritmos genéticos, tema de este trabajo, y de los cuales se
expondran sucintamente sus bases en las ciencias biologicas y su fundamento

teodrico en el capitulo siguiente.
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III Algoritmos genéticos



3.1 Inspiracién en la naturaleza

Desde épocas ancestrales el hombre ha desarrollado un conocimiento empirico
acerca de la reproduccion de los seres vivos y su relacion con la preservacion o
variacion de caracteristicas, € incluso ha empleado ese conocimiento para su
beneficio. Sin embargo, las teorias propuestas como explicaciones a estos

fendémenos han sido muy variadas en el curso de la historia.

Asi por ejemplo, una de las distintas visiones de los mecanismos que producen
la variacion hereditaria, es decir, que originan individuos con caracteristicas
diversas dentro de una misma especie, fue propuesta por Lamarck. Este
zoologo propuso una teoria que estipulaba que las variaciones individuales
eran producto de caracteristicas adquiridas por los individuos como respuesta
adaptativa al medio ambiente, y eran después heredadas a su descendencia [3].

En términos generales, esta teoria sugeria que la funcion crea al érgano.

En el siglo XIX esta teoria fue rebatida por Weismann con su conocido
experimento en el que corto la cola a una serie de ratones y a su descendencia
para probar que a pesar de ello seguian naciendo individuos con cola,

probando asi, que el medio ambiente no influia en el proceso hereditario.

Dentro de las teorias mas importantes sobre las que se basa el conocimiento
moderno sobre este tema esta la teoria de la evolucion de Charles Darwin,
desarrollada al inicio de la segunda mitad del siglo XIX, en su libro “El origen
de las especies” [8]. En esta obra se fundamenta la evolucion de las especies
en el proceso de la seleccion natural. Este proceso supone que las poblaciones
tienen mas descendencia de la que el ambiente puede mantener, originando
una lucha por la supervivencia entre los individuos, de los cuales, sélo
aquellos que posean las caracteristicas mejor adaptadas al medio ambiente

tendrian mayor probabilidad de sobrevivir y reproducirse. Las variaciones que
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les dan ventaja a los individuos mas adaptados se irian acumulando a lo largo
del tiempo y eventualmente producirian una nueva especie. Las criticas que
esta teoria enfrentd en su tiempo se deben en gran medida a que Darwin no
identific6 mecanismos biolégicos adecuados sobre los cuales fundamentar sus

1deas.

Aunque cabe destacar que Darwin si intent6 definir algin mecanismo: Darwin
formul6 el concepto de gémulas, como elementos fisicos que representan a
cada parte del cuerpo de un individuo y que se encuentran en el torrente
sanguineo. Les atribuy6 propiedades adaptativas al medio ambiente, las cuales
se transmitirian a los descendientes. Aqui es donde interviene uno de sus
discipulos, August Weismann, quien realiza una importante contribucion pues,
ademas de rechazar la teoria de gémulas de su tutor, introduce los conceptos
de somatoplasma y germoplasma, estableciendo que el primero constituye al
cuerpo del individuo, mientras que el segundo le da la facultad de

reproducirse.

Otra de las teorias importantes es obra del monje agustino Gregor Mendel, la
genética Mendeliana, también conocida como genética de transmision. La
aportacion del trabajo de Mendel fue la identificacion de un modelo
cuantitativo subyacente en la herencia [3]. Los descubrimientos de Mendel
derivaron de las investigaciones que realiz6 con el guisante Pisum sativum.
Mediante el andlisis de los efectos del cruzamiento de individuos con

caracteristicas especificas, identifico los siguientes principios:

= Los caracteres genéticos se determinan por factores que se encuentran

por pares en los individuos.

= La expresion de una caracteristica particular en los descendientes de

primera generacion de la cruza de dos individuos, es la determinada
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por el factor dominante de ambos. La otra caracteristica es recesiva, es
decir, el factor que la origina se conserva en el individuo aunque no se

exprese.

= Los gametos de un individuo reciben con igual probabilidad cualquiera

de los dos factores que determinan una caracteristica.

Estos factores que determinan las caracteristicas de los individuos son los
genes y representan la unidad funcional hereditaria. Las formas alternativas

que puede presentar un gen en particular se denominan alelos.

Las caracteristicas manifestadas externamente por un individuo constituyen su

fenotipo.

Estas caracteristicas expresadas estan codificadas por el genotipo, el cual es un

conjunto particular de factores hereditarios (genes).

Podria decirse que la relacion que existe entre el genotipo y el fenotipo es tal
como la que existe entre simbolo y significado (representacion vs.

interpretacion).

A pesar de la claridad con que la investigacion de Mendel identifico las leyes
de la herencia, su trabajo no fue totalmente apreciado. Esto ocurrié hasta que
Boveri, en busca de las bases bioldgicas de la herencia, demostrd que el nticleo
de las células es responsable de la transmision de la informacion hereditaria e
identifico unas estructuras en el nicleo de las células, los cromosomas, los que
se relacionaron con las unidades de informacion hereditaria que propuso
Mendel. Luego de este hallazgo, practicamente todos los conceptos
desarrollados por Mendel hallaron representacion a nivel celular. Se encontrd

también que, en las especies con reproduccion sexual, las células sexuales, las
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que intervienen en el proceso de reproduccion, tienen la mitad de cromosomas
(células haploides) que las células somaticas (células diploides). Las células

sexuales se llaman también gametos.

Quimicamente los genes son nucledtidos, los cuales son los bloques
constituyentes del ADN (4cido desoxirribonucleico), que es la molécula
portadora de la informacion genética en los organismos tanto eucariotas (de
multiples células) como procariotas (de una célula). E1 ADN esta contenido
dentro del nucleo de la célula y cuando la célula no esta en division se
encuentra esparcido y se llama cromatina. Durante el periodo de division
celular el ADN se aglomera en espirales identificados como los cromosomas,

los cuales contienen a los genes.

Los conceptos de las teorias de Darwin, Weismann y Mendel, conforman el
modelo del neo-darwinismo [9], el cual ha inspirado métodos heuristicos en el
area de la computacion. Esto ha sido en virtud de una estrategia poderosa para
abordar problemas: la analogia que el dominio del problema puede tener con

alglin otro, con base en las relaciones que presentan sus elementos [19].

3.2 Fundamentos y funcionamiento
Basandose en la idea de la supervivencia de los individuos més aptos de una
poblacion y del mejoramiento evolutivo de sus capacidades a través de las

generaciones, surgen los algoritmos genéticos.

Los algoritmos genéticos presentan una serie de caracteristicas que los hacen

atractivos para resolver problemas. De entre ellas, las principales son [4]:

= No requieren de un conocimiento particular del dominio del problema

donde se aplique. Esta capacidad los hace muy versatiles y
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convenientes de aplicar en problemas complejos donde no se tienen

modelos adecuados del dominio.

= La generacion de soluciones es multiple, lo que puede ser explotado en
algoritmos distribuidos para acelerar el proceso de busqueda de

soluciones.

= El proceso de busqueda es iterativo, por lo que se puede disponer de
soluciones completas preliminares desde antes del término de la

ejecucion del algoritmo.

= FEl criterio de aptitud que guia la supervivencia de los individuos puede

adaptarse para abordar problemas de distinta naturaleza.

Las estructuras y mecanismos tomados del modelo bioldgico evolutivo se

enumeran a continuacion:

= El cromosoma, el cual es una estructura de datos que contiene la
informacion genotipica de los individuos. Tipicamente es un arreglo de

algtin tipo de datos disponible, como enteros o bytes.

* La informacion genética, que se representara por un alfabeto
determinado. El mas comin ha sido el binario, aunque se emplean

otros también, por ejemplo, un rango de niimeros reales.

= La reproduccion, que se implementa como un mecanismo para
producir individuos a partir de la combinacién de la informacion

genética de los padres.

= La mutacion, que se interpreta como un proceso que puede modificar

aleatoriamente la informacion genética de un individuo. Generalmente
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se asocia una probabilidad muy baja con la ocurrencia de este proceso

durante la reproduccion.

= La poblacion, que constituye a la totalidad de los individuos existentes

en una generacion.

3.3 Estructura de un algoritmo genético

La resoluciéon de un problema empleando un algoritmo genético consiste
béasicamente en el procedimiento de generar un conjunto inicial de soluciones
al problema (la poblacion) para después, en un proceso iterativo, realizar una
seleccion de las mejores soluciones (los individuos mas aptos) y
recombinarlos mediante operaciones de cruza y mutacion para formar la
siguiente generacion de la poblacion, repitiendo este proceso hasta que un
criterio de finalizacién se cumpla. Se espera hallar en la poblacion final un
individuo con un nivel de aptitud que represente una solucién aceptable al
problema. A continuacion se ilustra el algoritmo de funcionamiento de un

algoritmo genético, propuesto por Grefenstette y Bakers [12]:

Inicio
t //Generacidén
P(t) //Poblacidén de padres
t =0

Inicializar P(t)
Evaluar P(t)
Mientras Condicidén-de-terminacidn <> Verdadero
t =t + 1
seleccionar P(t) de P(t-1)
Recombinar P(t)
Evaluar P(t)
Fin

Fin
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La funcién Recombinar resume los efectos de las operaciones de cruza y

mutacion.

Son necesarios cinco componentes de un algoritmo genético [17]:

= Una representacion genética de las soluciones potenciales al problema.

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

= Una funcidon de evaluacion que hace las veces de medio ambiente,

evaluando a las soluciones en términos de su aptitud.

= Operadores genéticos que alteren la composicion de la descendencia.

= Valores para los parametros que el algoritmo genético normalmente
emplea (tamafio de la poblacion, probabilidades de aplicar los

operadores genéticos, etc.)

3.3.1 Representacion

Para la representacion de los individuos se ha empleado principalmente la
codificacion binaria, pues es la representacion que genera la longitud mas
grande de cromosomas. Esto posibilita mas la formacion de patrones

(esquemas) comunes entre los individuos.

Un esquema es un patron de genes instanciados con valores determinados
(por ejemplo, ceros y unos) y otros con un valor no definido comodin, que
significa que no importa su valor actual. Por valor instanciado nos referimos a
un valor dentro del alfabeto de representacion, distinto del comodin no
importa. Un esquema representa en términos practicos una plantilla que
permite la explotacion de similitudes entre cromosomas [17]. Por ejemplo,

considerando un cromosoma de 4 posiciones, un esquema que representa
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valores para 2 individuos puede ser: 01*1 y comprende los valores de los

individuos 0101 y 0111, como se muestra en la figura 3.

Esquema Cromosomas representados

Tlustraciéon 3 Representatividad que un esquema
posee de un conjunto de cromosomas

La importancia de los esquemas deriva del hecho de que al evaluar la aptitud
de un individuo en particular, se estd obteniendo ademds informacion del
desempeino de otros individuos que compartan un esquema con el individuo
evaluado. Esta evaluacion multiple, conocida como paralelismo implicito, es
un concepto muy importante del fundamento tedrico de los algoritmos

genéticos y de la razén por la cual funcionan.

= [(E) Longitud del esquema E. Es la distancia del primer al tltimo

valor instanciado en un esquema.

= 0o(E) Orden del esquema. Es el nuimero de valores instanciados.

» N(E,t) Numero de individuos que presentan el esquema E en la

generacion .

De la misma manera que se asocia un valor de aptitud a un cromosoma a(c), se
puede asociar una aptitud a un esquema. Este valor sera el promedio de

aptitudes de los N(E,#) individuos que tienen el esquema:
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N(E.1)
A(E, 1) = Z Na((g)t)

Donde a es la funcion de aptitud y ¢; es el i-avo cromosoma de la poblacion

que pertenece al esquema E.

Como se indicd anteriormente la generacion de nuevos individuos se
descompone en dos partes: la seleccion de los mejores individuos de la
generacion anterior, y la produccion de nuevos individuos a partir de los

seleccionados. Los esquemas intervienen en la primera parte.

El criterio de seleccion de individuos para reproducirlos estd en funcion de su
grado de aptitud. Esto significa que individuos con mayor aptitud seran mas

propensos a ser elegidos. Expresando esto en funcion de los esquemas se tiene:

A(E, 1)
TPoblacion

> ale)

i=1

N(E,t+1)= N(E,t)-TPoblacion -

Esto significa que el nimero de individuos que presenten el esquema E en la
siguiente generacion es proporcional al numero de individuos con la misma
caracteristica en la generacion actual, al nimero de selecciones que se realicen
para crear la nueva poblacion (TPoblacion) y a la razéon de la aptitud del
esquema E respecto la sumatoria de aptitudes de toda la poblacion. El ultimo
término implica que esquemas con aptitudes arriba del promedio tenderan a
ser elegidos mas frecuentemente que el resto. Ademas ésta es una definicion
recursiva, pues el numero de individuos que presentan el esquema E en la
generacion ¢, se define en funcion del mismo término en la generacion

anterior. Por lo tanto, el crecimiento de N es exponencial.
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Esta propiedad se enuncia precisamente en el teorema de los esquemas [15], el
cual implica que los esquemas cortos, de bajo orden y aptitud superior al
promedio tienden a incrementarse exponencialmente en las generaciones
siguientes de un algoritmo genético. La restriccion de que los esquemas sean
de bajo orden se entiende si se considera el efecto disruptivo que tienen los
operadores de recombinacion en los esquemas muy grandes, pues la
probabilidad de que un esquema sea destruido en una recombinacion crece en

proporcion a su tamafio.

La relacion que surge entre los esquemas y la recombinacion de individuos
conduce a la siguiente hipdtesis, conocida como hipotesis de los bloques

constructores:

Un algoritmo genético busca desempefio casi-Optimo mediante la
yuxtaposicion de esquemas cortos, de bajo orden y aptitud superior al

promedio, llamados bloques constructores.

La hipotesis sugiere que el efecto de la combinacion de esquemas con buena
aptitud tiende a generar individuos mejores, es decir que juntando buenas

partes, se tiene un buen total.

La validez de la hipdtesis de los bloques constructores estd condicionada por
un fendmeno conocido como decepciodn, el cual surge cuando la combinacion
de dos bloques individualmente buenos, conduce a una solucién con menor
aptitud que la de los esquemas originales. Esta situacion se relaciona a la
dependencia que el valor de un gen puede tener con los valores en otros,
condicion conocida como epistasis [17]. Esta dependencia se presenta, por
ejemplo, en la funcion logica XOR, que para evaluar verdadero sus parametros

deben ser distintos, quedando condicionados entre si.
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Ademas de la representacion binaria, se emplean también nimeros flotantes en
la representacion para ciertos problemas, sobre todo en los que el nimero de
variables y sus rangos de valores generan cromosomas de longitudes largas,
los cuales hacen el espacio de busqueda demasiado grande para su exploracion
eficiente por un algoritmo genético. Si bien la representacion mediante
numeros reales no favorece el procesamiento de esquemas como lo harian
alfabetos de bajo orden, ésta ha probado ser eficiente en un nimero de
aplicaciones practicas [11]. En teoria, no hay diferencia entre la representacion

adoptada. En la practica, si la hay.

3.3.2 Seleccion
En la seccion anterior se reconocid la importancia de la seleccion de

individuos en el proceso de generacion de nuevas poblaciones.

La contribucion de la seleccion en el funcionamiento de un algoritmo genético
es concentrar la busqueda de la solucion 6ptima en las regiones prometedoras

del espacio de busqueda [2].

Las principales alternativas propuestas para esta accion son:

= Seleccion proporcional El criterio de seleccion en esta técnica estd en
funcion de la proporcion de la aptitud de un individuo respecto al total
de aptitud de la poblacion. Una de las variantes mas conocidas es la
ruleta. Esta técnica consiste en generar una lista de los valores
esperados de las aptitudes de cada individuo de la poblacion. La suma
de los valores esperados es igual al nimero de individuos en la
poblacion. Valiéndose de este hecho, se genera un niimero aleatorio
entre 0 y el tamafio de la poblacion, se suman consecutivamente los
valores esperados previamente obtenidos hasta igualar o pasar el valor

aleatorio que se genero y se selecciona el individuo que estaba en turno
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durante la suma. Una desventaja de este tipo de seleccion es que si un
individuo es mucho mejor a los deméas puede ocurrir una convergencia

prematura [12].

Seleccion por Jerarquias Lineales Este método de seleccion ordena a
los individuos en funcion de su aptitud. De un rango determinado se
asocia el limite inferior al peor individuo y el limite superior al mejor.
Al resto de los individuos se les asigna un valor mediante interpolacion
de acuerdo a su posicion en el ordenamiento. Los valores obtenidos
mantienen el ordenamiento de los individuos con base en su aptitud. Al
mismo tiempo, al normalizar con base en la posicion, elimina las
grandes brechas posibles entre individuos, lo que evita la convergencia

prematura.

Seleccion por Torneo Esta técnica es muy simple y efectiva,
consistente en tomar un nimero de individuos de la poblacion
aleatoriamente, y luego seleccionar al mejor de ellos. El proceso se
repite hasta contar con el nimero de individuos requeridos. La técnica
permite controlar la presion de seleccion mediante la variacion del

tamano del torneo. El tamafio tipico usado es dos.

3.3.3 Recombinacion

De acuerdo al algoritmo ilustrado anteriormente, el proceso de busqueda es

realizado en fases consecutivas de explotacion y exploracion. Por un lado, la

seleccion dirige la busqueda hacia areas prometedoras y por el otro, los

operadores de combinacion pretenden explorar el espacio del problema

generando nuevas soluciones a partir de las existentes, introduciendo un

componente de innovacion al proceso.
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El cruzamiento o cruza es una operacion de combinacion sexual de
cromosomas entre dos individuos. La idea es segmentar a los padres en dos o
mas fracciones para después intercambiar las partes para formar los nuevos

individuos. Las principales variantes para representacion binaria son:

* Cruza de un punto Consiste en seleccionar una posicion al azar entre
1 y la longitud del cromosoma y generar dos nuevos individuos cada
uno con el primer segmento de un padre y el segundo segmento del

padre contrario.

* Cruza de dos puntos El procedimiento es similar excepto que los
individuos se segmentan en tres partes y a los individuos generados se
les copian los segmentos de los extremos de un padre y el segmento

interno del otro.

* Cruza uniforme Consiste en para cada gen del cromosoma, con base
en una probabilidad, decidir de qué padre se copia el gen

correspondiente.

3.3.4 Mutacion

La mutacion es una operacion que generalmente tiene una probabilidad baja de
ocurrir, pues su principal objetivo es promover una variacion mediante saltos
aleatorios en el espacio de busqueda. Una forma tipica de la mutacion consiste
en decidir con una probabilidad determinada para cada gen del nuevo

individuo si se altera o no el valor que presenta.

3.4 Técnicas de optimizacién con restricciones
Tipicamente, en los problemas de optimizacion del mundo real, el espacio de
busqueda no esta disponible enteramente para su explotacion. Un poco de

observacion revelara que todos los problemas de optimizacion del mundo real
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son de hecho, problemas con restricciones [6]. La introduccion de restricciones
en un problema divide el espacio de solucion en zonas factibles, que son
aquellas donde el conjunto de restricciones es satisfecho, y zonas no factibles,

en donde una o mas restricciones no se cumplen.

Como se establecio en el capitulo 2, un problema de optimizacion tiene la

forma general:

Xe D
Maximiza / Minimizar f(x)=4g,(X)<0 i=1L.,p
h(X)=0 j=L.,q

Un acercamiento muy comun para el manejo de restricciones en los problemas
de optimizacion, es el uso de penalizaciones [5], las cuales consisten en afectar
la funcion de evaluacion de aptitud con un término que sancione su

calificacion basandose en las restricciones violadas.

En las siguientes secciones se describen algunas de las variantes de este
método, que son las que fueron implementadas para fines de esta tesis. En las

ecuaciones siguientes se emplea ¢, (X) para referirse a las m restricciones de

los dos tipos en conjunto (de igualdad y desigualdad), a fin de reducir la

notacion.

3.4.1 Penalizacion de muerte

Esta técnica consiste simplemente en asignar un valor de aptitud de cero a los
individuos que no sean factibles, es decir, que violen alguna restriccion. De
otro modo su aptitud es igual al valor de la funcién objetivo. Su sencillez
resulta conveniente en la implementacion, aunque lo drastico de su

comportamiento puede originar problemas cuando no se tienen soluciones
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factibles en la poblacion, pues todos los individuos tendran igual aptitud,

inmovilizando la busqueda. La funcion de aptitud se expresa por:

f(X) sies factible

0 de otra manera

fitness(X) = {

3.4.2 Penalizacion basada en recocido simulado

La integraciéon de la técnica de recocido simulado en una técnica de
penalizacion fue desarrollada por Michalewicz y Attia [18]. El coeficiente de
penalizacion se cambia después de varias generaciones, después de que el
algoritmo ha sido atrapado en un minimo local [5]. Ademas, la penalizacion es

incrementada con el tiempo. La funcidon de evaluacion propuesta es:

fitness(X) = f(X) + 211 Zj:l 7 (X)

Donde A4 es el conjunto de las restricciones activas, y ¢ es el periodo de
enfriamiento. En cada iteracion, la temperatura decrece y el mejor individuo es
empleado para generar la siguiente poblacion. El proceso concluye cuando se
alcanza una temperatura final de enfriamiento. La respuesta del algoritmo es
muy sensible a los valores de los pardmetros, por lo que éstos deben ser

afinados cuidadosamente.

3.4.3 Penalizacion dindmica

El enfoque de esta técnica consiste en variar el grado de penalizacion en
funcion de la madurez de la busqueda, lo que da la oportunidad al algoritmo
para aproximarse a zonas mas Optimas antes de ser penalizado mas
vigorosamente, pues la penalizacion aumenta con el tiempo. Propuesta por

Joines y Houck [16], la funcion de evaluacion es:
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fitness(X) = f(X)+(C-1)” z_j; 9,(X)”

La dificultad del empleo de esta técnica radica en la determinacion de los
parametros C, o'y B, aunque los autores sugieren C=0.5, o={1, 2}, y B={1, 2}.
Notese que la configuracion de los pardmetros afecta el rendimiento del

algoritmo.

3.4.4 Penalizacion adaptativa
Esta técnica fue propuesta por Bean y Hadj-Aluoane [13]. La funcion de

evaluacion que disefiaron es:
fitmess(X) = £(X) + A0[X" ¢ (X))
La funcion A(#) es actualizada de acuerdo a:

(1/8))- A(t) para el caso #1
At+1)=< B,-At)  parael caso #2

A(t) de otra manera

Los valores deben cumplir f3,, 5, >1y B, # 3,, para evitar ciclos.

El caso #1 disminuye la penalizacién cuando el individuo es factible en las
ultimas k& generaciones, el caso #2 aumenta la penalizacion cuando es no
factible en las tltimas & generaciones, de otra manera se mantiene constante,

para darle tiempo al algoritmo a que se estabilice en una region.

Una de las caracteristicas de esta técnica es el énfasis que se debe poner en el
ajuste de sus parametros para obtener resultados aceptables, es decir, en

determinar k, ademas de como definir los valores para 31y B, [5].
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IV Implementacion de las

técnicas



4.1 Arquitectura de la aplicacion
La implementacion de las técnicas de penalizacion fue realizada en el lenguaje
Java con el JDK 1.3.1. También se emple6 la herramienta de desarrollo Forte

for Java CE v3.0 y Poseidon for UML CE v1.2.1, todas de dominio publico.

4.1.1 Diagrama de estructura estitica

En primer término se presenta el disefio de estructura estatica del applet
empleando la notacion estandar UML. Por motivos de claridad, en primera
instancia se muestra la relacion que guardan los distintos componentes, en la

figura 4. Posteriormente se presentan otros detalles de la estructura del codigo.

=wing

alggen

Jepplet

Aeatorio

JPanel

#gCen Panel -

Py <>_|—

T
|
1
|
GAApplet 1
|
|
|
|
!

bestever

esInterface > Statistics
1GAPane| individual

<<Interface >y
1GAObject

Tlustracion 4 Arquitectura basica del applet
El cédigo de implementacion de las técnicas se organizo en distintos paquetes

para cada una de ellas, los cuales se integraron con el applet como se ilustra en

la figura 5.
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% |

adaptivepenatty annealingpenatty |

deathpenatty dynamicpenatty

Tlustracion 5 Organizacién del paquete principal del
applet y los paquetes de cada algoritmo

En la figura 6 se presenta la relacion que guarda la estructura basica de la

implementacion, con los componentes de cada técnica en particular.

AgGenPanel HMygGen
_‘-""\-\.
Adaptive Penalty Pane! Death Penatty Panel AdaptivePenalty DeathPenalty
Annealing Penalty Panel OynamicPenalty Pane! AnnealingPenalty OrynamicPenalty

Ilustracion 6 Relacion de los algotitmos con los
g
paneles de la interfaz de usuario

34



4.1.2 Diagrama de actividades

El flujo de actividades principal, es descrito en esta seccion mediante el
diagrama de actividades de la notacion estdindar UML. El UML (Unified
Modeling Language) es un lenguaje de modelado de aplicacion para procesos
de negocios, modelado orientado a objetos, modelado de componentes y
modelado de distribucion e implementacion. Fue desarrollado por Grady

Booch, Ivar Jacobson, y Jim Rumbaugh.

L‘ Ajuste de parametros genarales J Ajuste de parametros particulares de cada técnica )

[ Inicializacion de los componentas de soparte )

creacion de poblacidn inicial

.,
repetir hasta alcanzar &l nimerno
de generaciones especificado

| Rewizidn de los resuttades

l\!)

[Acciomes Titemas
de la splicacifn

Tlustracién 7 Diagrama de actividades de los
paneles de cada técnica
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4.2 Manual del usuario

4.2.1 Instalacion e inicio de la aplicacion

La instalacion del applet se lleva a cabo de manera semi-automatica, pues es el
navegador del usuario el que se encarga de realizar la transferencia del archivo
de la aplicacion. Por lo tanto los pasos para instalar y comenzar a usar la

aplicacion son los siguientes:

= Para ejecucion del applet en forma remota

1. La primera vez que el usuario desee ejecutar el applet
empleando el navegador, deberd instalar primero un
certificado. Un certificado es un documento que el navegador
requiere para permitirle al applet el acceso al sistema de
archivos de la computadora local del usuario. El certificado es
descargado desde un URL especificado previamente y sélo es
necesario instalarlo una sola vez, provisto que el usuario elija
eso. La secuencia de pasos que debe seguir para la instalacion
del certificado es dependiente del navegador que posea. Para
una referencia de como hacerlo en el Internet Explorer consulte

el apéndice 1.

2. Cargue en el navegador la URL especificada, en donde se
localiza el applet. A partir de aqui, la carga e inicializacion de
los componentes es realizada por el navegador. S6lo se debera

aguardar a que la carga de los elementos necesarios concluya.

= Para ejecutar el applet localmente, lo cual evita realizar la

configuracion del navegador, los pasos son los siguientes:
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1. Descargar el applet de la aplicacion desde el URL

especificado.

2. En la consola de su sistema, dirigirse al directorio en el cual se

descargo el applet, en el paso anterior.
3. Ejecute el comando siguiente:
= java -jar GAApplet.jar

El aspecto de la aplicacion al iniciarse es como el que muestra la figura 8.

15l
Archivo Ayuda
Parametros Datos
~Tam. Poblacion
|SD | Murn. Cruzas: 0
Mum. Mutaciones: 0
Generaciones | [|M3ximo: 0
| Minirno: 0
100 | Fromedio: 1]
Factible: false
~Prob. de Cruza: 0.8
F. Objetivo:
I
~Prob. de Mutacion: 0.0050
[ N I N I B en. Actual: 0
rSemilla de aleatorios C‘ 1
T Ty L R L L L LR L L L LR L ey | El Mejor
0.0 |
| Guardar |
| Generar ||

Tlustracion 8 Aspecto inicial de la aplicacion
después de que ha sido cargada.

Una vez cargada e iniciada la aplicacion, el usuario podra elegir el tipo de
técnica que desee probar seleccionando la pestafia correspondiente en la parte

superior del applet. En la figura 9 se muestra el area de seleccion.
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uda _
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1 de Muerte | Penalizacion Adaptativa rPenaIizaciﬁn de Recocido rPenaIizaciﬂn Dinamica | de técnica

Tlustracion 9 Control de seleccion de la téenica que
estd activa.

4.2.2 Ajuste de parametros

El siguiente paso consiste en seleccionar los valores deseados para los
parametros del algoritmo. El ajuste de estos parametros se realiza en el panel
izquierdo de la aplicacion. Los parametros que puede configurar son los

siguientes:

Tamafio de la poblacién Determina el nimero de individuos que
seran mantenidos en la poblacion y es un niimero entero. Este nlimero

permanece constante entre generaciones.

= Generaciones Especifica el nimero maximo de generaciones que se

evolucionaran en el experimento, es un nimero entero.

= Probabilidad de Cruza Ajusta la probabilidad de que ocurra una
cruza entre los padres de un individuo en el momento de la

reproduccion. Se representa con un nimero real entre 0 y 1.

= Probabilidad de Mutacion Indica el valor de probabilidad con el que
ocurre una mutacion durante la copia de cada gen del cromosoma de
un individuo, en el momento de su creacion. Se representa con un

numero real entre 0 y 1.
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= Semilla de nimeros aleatorios Es un nimero real en el rango de 0 a

1. Es empleado en la creacion de las secuencias de niimeros seudo-

aleatorios.

En la figura 10 se presenta el panel en el cual se deben especificar los

parametros.

Parametros

~Tam. Poblacion
50 |

—Generaciongs
1100 |

—Prob. de Cruza: 0.8————————

~Prob. de Mutacion: 0.0050———

~aemilla de aleatorios————
0.0

Tlustracion 10 Panel de ajuste de parametros del
algoritmo genético.

Importante: Para el caso de los datos que requieren introducirse escritos, es
necesario presionar la tecla Enter, al finalizar la introduccion del valor,

cuando atin se tiene el control del teclado en el cuadro de texto.}

Ademas de estos parametros generales, cada algoritmo de penalizacion puede,
opcionalmente, requerir del ajuste de pardmetros particulares. En seguida se

describen los parametros requeridos por cada técnica.
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= Penalizacion adaptativa.

o PBi1y Bz Son dos parametros mayores que 1 y distintos entre si.
Representan los valores de recompensa y castigo con los que se
reduce o aumenta el valor de la penalizacion de acuerdo a los

valores de aptitud anteriores de la poblacion.

o K Este pardmetro determina el grado de severidad con que el
valor de penalizacion es construido. Tipicamente se selecciona

un namero alrededor de 2.

o Lambda inicial (Ainicia1)] Es el valor inicial del componente de
penalizacion, el cual es adaptado en lo sucesivo por el

algoritmo.
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Parametros

|—Beta 1

o0 |

Beta 2
1.0 |

K {nap)
200 |
rLambda
[100.0 |

Tlustracién 11 Ilustracion de los parametros
especificos de la técnica adaptativa.

Una descripcion de la relacion de estos pardmetros con la funcién de

penalizacion se encuentra en la seccion 3.4.4 Penalizacion adaptativa.

= Penalizacion basada en recocido simulado.

o Tau inicial (Tinicia) Representa la temperatura inicial del

recocido. Este valor debe ser mayor que la Tau final.

o Tau final (Tsna) Es la temperatura final de enfriamiento. Este

parametro sdlo permite valores menores a Tau inicial.
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o Tau Delta (15) Especifica la magnitud de alteraciéon que ocurre

en la temperatura. Debe ser un nimero real en el rango (0,1).

o Intervalo Este parametro indica el nimero de generaciones
que el algoritmo produce antes de realizar un cambio de

temperatura.

Parametros

rTau Inicial
o |

~Tau Final
[1.0E-6 |

rTau Delta
[0.1 |

rintervalo: 1

Tlustracion 12 Ilustraciéon de los parametros
particulares de la técnica basada en recocido
simulado.

La técnica de penalizacion basada en recocido simulado se describe en la

seccion 3.4.2 Penalizacion basada en recocido simulado.

= Penalizacion dinamica.
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o Alfa (o) Representa un intensificador exponencial del valor de

penalizacion que tiene efecto sobre el nimero de generacion.

o Beta (B) Es también un intensificador exponencial, pero éste es
aplicado sobre el grado de insatisfaccion presentado en las

restricciones.

Parametros

Tlustracién 13 Ilustracion de las los parametros de
la técnica dinamica.

Una descripcion de las caracteristicas de esta técnica se encuentran en la

seccion 3.4.3 Penalizacion dinamica.

También es necesario especificar las caracteristicas de la representacion de los
datos en el algoritmo. Estos datos se describen en un archivo de texto, el cual
es requerido por la aplicacion en el momento en que se pulsa el boton
Generar, el cual inicia la ejecucion del algoritmo genético. La estructura del

archivo requerido es la siguiente:
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* Tipo de representacion empleada por el algoritmo, puede ser BINARY

o FLOAT.

= Numero de variables empleadas.

= Por cada variable se especifica:

o Eltipo de codificacion, puede ser INTEGER o FLOAT.

o La precision de la variable, es un nimero entero.

o El limite inferior del rango de valores permitidos para la

variable.

o El limite superior del rango de valores permitidos para la

variable.

Se incluye, con la aplicacion, un archivo con valores razonables para cada uno
de los parametros, el cual puede ser utilizado y modificado para

experimentacion con el algoritmo.

4.2.3 Guardar y recuperar pardmetros
El usuario puede también guardar los pardmetros que ha especificado en los
controles de la aplicacion, para poder reutilizarlos en experimentos

posteriores. Para guardar los parametros se realiza la siguiente accion:

= En el ment Archivo, el usuario debera seleccionar la opcion Guardar

Parametros.
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E%ipanell]

Archivo | Ayuda

+=| Cargar Parametros

D Guardar Parametros

E Guardar Resultados

Salir

Tlustracién 14 Opcioén del mend Archivo para
guardar los valores especificados a los parametros.

Con un procedimiento similar, el usuario puede recuperar los parametros que

previamente ha almacenado. Para ello debe realizar la siguiente accion:

= En el ment Archivo, el usuario debe seleccionar la opciéon Cargar

Parametros.

Egipanell]

Archivo | Ayuda

¢=| Cargar Parametros
D Guardar Parametros

E Guardar Resultados

Salir

Tlustracién 15 Opcién del mend Archivo para
cargar los valores especificados a los parametros.

4.3.4 Ejecucion del algoritmo
Una vez determinados los pardmetros necesarios, la puesta en marcha del
mecanismo de evolucion de soluciones es el siguiente paso. Para lo cual se

realiza el siguiente procedimiento:
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= Presionar el boton llamado Generar, localizado en la parte inferior de

la aplicacion.

Generar

Tlustracion 16 El boton Generar, el cual inicia el
proceso evolutivo.

Inmediatamente después de presionar el boton Generar, el proceso de
evolucion se inicia y se debe esperar unos instantes a que concluya, para poder

revisar los resultados obtenidos.

4.2.5 Rewvision de resultados
La informacion que es generada por el algoritmo se presenta en el panel de la

seccion derecha de la aplicacion. Los datos se describen a continuacion:

= Numero de cruzas Es el total de cruzas ocurridas por generacion.

= Numero de mutaciones Es el total de mutaciones ocurridas por

generacion.

= Maiximo valor de aptitud La magnitud de aptitud del mejor individuo

hallado en la generacion.

= Minimo valor de aptitud Es el menor valor de aptitud que un

individuo presento6 en la generacion.

* Promedio de aptitud Como indica, es la media de aptitudes de los

individuos por generacion.
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= Factible Indicador de la factibilidad del mejor individuo de la

generacion.

= Aptitud Es el valor de la funcion objetivo del mejor individuo de la

generacion.

= Cromosoma Es un arreglo con los valores del cromosoma del mejor

individuo de la generacion.

= Restricciones Un arreglo con los valores de restriccion que presento el

mejor individuo de la generacion.

= Grafica de las generaciones contra la aptitud del mejor individuo por

generacion.

Para examinar los datos por generacion se provee de un control que indica la
generacion vista actualmente. Empleando este control se puede desplazar

sobre los resultados de todas las generaciones.

Gen. Actual: 13

[ Bl 1

Guardar

Tlustracién 17 El control de desplazamiento sobre
los reportes por generacion.

Adicionalmente, si el usuario desea localizar al mejor individuo de todo el

experimento, puede pulsar el botdn, llamado coincidentemente, EI mejor.
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El Mejor

Tlustracion 18 El botén para visualizar los datos del
mejor individuo global.

4.2.6 Guardar resultados

Para fines de registro de las corridas realizadas con la aplicacion, es posible
guardar en un archivo con formato HTML los datos de las generaciones que el
usuario desee conservar. Este proceso consta de dos fases, descritas a

continuacion;

1. Seleccion de las generaciones de las cuales se desea guardar

resultados. Para realizar la seleccion se realizan dos pasos:

= Posicionar el control de generacion actual en la generacion de la

cual se quiera mantener registro.

= Pulsar el boton Guardar, el cual permanecerd seleccionado
indicando que se ha elegido esa generacion para ser guardada. Si
posteriormente el usuario cambia de parecer, puede seleccionar la
generacion que ya no y pulsar nuevamente el boton Guardar y el
boton regresard a su estado original. El usuario puede seleccionar
el nimero de generaciones que desee. La figura 19 muestra el
aspecto del boton cuando se ha seleccionado una generacion para

ser guardada.
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Gen. Actual: 13

I | 2241 1

| El Mejar

Guardar |

Tlustracion 19 Aspecto del botén para guardar la
generacion actual.

2. El siguiente paso consiste en seleccionar la opcion Guardar
Resultados, dentro del ment Archivo de la aplicacion. Tras la
activacion de esa opcion del mena se pide al usuario que indique el
nombre del archivo, que contendra la informacion de las generaciones

marcadas, en formato HTML.

E%gpanelll

Archivo | Ayuda

+= Cargar Parametros

D Guardar Parametros

B Guardar Resultados

Salir

Tlustracion 20 Opcién del mend Archivo para
guardar los resultados de las generaciones
seleccionadas.

4.2.7 Obtener ayuda e informacion
La aplicacion incluye un manual para el usuario, en donde se describe la forma
de realizar las operaciones principales del paquete de software. Para abrir la

ventana de ayuda el usuario debera realizar la siguiente operacion:

= Seleccionar la opcion Modo de uso, del meni Ayuda.
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Ayuda |

@ Modo de uso

@ Acerca de...

Tlustracion 21 La opcion del mend que muestra la
ayuda en linea.

Finalmente, puede encontrar informacion del desarrollo del applet en la opcion
Acerca de... del ment Ayuda. La figura 22 muestra la opcion que debe activar

para ello.

Ayvuda |

@ Modo de uso

% Acerca de...

Tlustracién 22 Opcioén del ment que muestra
informacién de la aplicacion.
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V Resultados de experimentos



En este capitulo se muestran los resultados de una serie de experimentos
realizados con la aplicacion, con la finalidad de mostrar el funcionamiento del
applet y de comparar la calidad de las soluciones halladas por las cuatro
diferentes técnicas. La funcion objetivo que se eligid fue presentada por
Himmelblau [14] y el objetivo es la minimizaciéon de la funcidon f que

presenta tres restricciones. Tiene la forma:

£(X) =5.3578547x2 +0.835689x,x, +37.293239x, — 40792141
g,(X) =85.334407 + 0.0056858x, x, +0.00026x, x, —0.0022053x, x,

2,(X) =80.51249 +0.0071317x,x, +0.0029955x,x, +0.0021813x
g,(X) =9.300961 +0.0047026x,x, + 0.0012547x,x, +0.0019085x, x,

5.1 Datos obtenidos

Para mostrar los resultados que se pueden obtener con la aplicacion, se
muestran algunos experimentos realizados con la misma. A continuacion se
muestran los valores empleados en el archivo que especifica caracteristicas de
las variables. Estos parametros se describen en la seccion 4.2.2 Ajuste de

parametros.
= Representacion: BINARY
= Numero de variables: 5

En la tabla siguiente se muestran los valores que fueron especificados en el

archivo, para la definicion de las variables.

Tabla 1 Valores especificados en el archivo de

parametros
Variable Tipo Precision ~ Limite inferior ~ Limite superior
1 REAL 6 78.0 102.0
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Variable Tipo Precision ~ Limite inferior ~ Limite superior

2 REAL 6 33.0 45.0
3 REAL 6 27.0 45.0
4 REAL 6 27.0 45.0
5 REAL 6 27.0 45.0

Las pruebas seguiran la siguiente metodologia, en donde los valores que no se

mencionan son los que la aplicacion tiene predeterminados:

= Tamaio de poblacion: 50, 90 y 200.

= Numero de generaciones: 90, 150, 200.

= Probabilidad de cruza 0.4, 0.7 y 0.9.

= Probabilidad de mutacion 0, 0.005 y 0.1

En primer lugar todas las técnicas seran evaluadas con estos parametros.
Posteriormente se conducirdn pruebas sobre los parametros especificos de

cada técnica.

5.1.1 Variacion de los pardmetros generales del algoritmo

En esta seccion se presentan en forma tabular los resultados obtenidos en la
evaluacion de cada técnica con los pardmetros descritos anteriormente. La
finalidad de estos experimentos es observar la diferencia que existe entre las
soluciones halladas, a fin de determinar cuales son los valores mas apropiados
para las variables del algoritmos. Los resultados mostrados son el promedio de
valores obtenidos del mejor individuo de cada experimento en 10 ejecuciones

de cada algoritmo. Los valores que se presentan son:

= El valor de la funcién objetivo.
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= [ os valores en las restricciones.

= [ a factibilidad del individuo.

5.1.2 Variacion del tamario de la poblacion

En este apartado se presentan los mejores individuos hallados tras realizar

experimentos con distintos tamafios de poblacion, de 50 a 1000 individuos,

con aumentos graduales de 50. Los resultados se presentan para cada técnica.

Tabla 2 Mejores individuos hallados con variacion
del tamafio de poblacién en la técnica de pena de

muerte.

Tam. Poblacion  Funcion objetivo  Restr. 1~ Restr. 2 Restr. 3 Factible
50 -30833.932 91.641 100.362  20.034  Si
100 -30941.458 91.804  100.210 20.057  Si
150 -30946.759 91.915 100.438  20.019 Si
200 -30772.952 91.916 100.808 20.158  Si
250 -30596.501 91.109  99.8773 20.007  Si
300 -30869.397 91.529  99.8866 20.067  Si
350 -30943.916 91.978 100.552  20.046  Si
400 -30786.471 91.830 100.575 20.000  Si
450 -30917.991 91.765 100.200  20.005 Si
500 -30936.713 91.800 100.310  20.009 Si
550 -30809.439 91.810 100.473  20.000  Si
600 -30872.749 91.879 100.679  20.018  Si
650 -30915.670 91.730 100.210 20.003  Si
700 -30834.950 91.957 100.896  20.005 Si
750 -30809.501 91.959 101.040  20.001 Si
800 -30828.998 91.616 100.180 20.097  Si
850 -30917.099 91.970 100.482 20.086  Si
900 -30902.271 91.924  100.605 20.007  Si
950 -30878.028 91.537  99.9173  20.015 Si
1000 -30931.862 91.804  100.265 20.000  Si
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Tlustracién 23 Variacion del tamafio de poblacion
en la técnica de pena de muerte.
Tabla 3 Mejores individuos hallados con variacion
del tamafio de poblaciéon en la técnica de
penalizacién adaptativa.
Tam. Funcién Restr. 1  Restr.2  Restr. 3  Factible
Poblacion objetivo
50 -30833.932 91.641 100.362  20.034 Si
100 -30941.458 91.804 100.210  20.057 Si
150 -30906.456 91.560 99.9138  20.003 Si
200 -30753.077 90.983 99.1761  20.013 Si
250 -30688.284 91.444 100.249  20.007 Si
300 -30995.242 91.939 100.370  20.014 Si
350 -30835.143 91.705 100.504  20.002 Si
400 -30786.471 91.830 100.575  20.000 Si
450 -30827.070 91.484 99.9224  20.028 Si
500 -30834.642 91.558 99.9957  20.031 Si
550 -30850.277 91.936 100.852  20.037 Si
600 -30928.822 91.801 100.258  20.023 Si
650 -30915.670 91.730 100.210  20.003 Si
700 -30889.461 91.808 100.263  20.128 Si
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750 -30812.230 91.617 100.160  20.133 Si
800 -30874.646 91.548 99.9268  20.010 Si
850 -30861.881 91.460 99.8940  20.013 Si
900 -30902.271 91.924 100.605  20.007 Si
950 -30835.910 91.979 100.857  20.007 Si
1000 -30899.760 91.870 100.664  20.006 Si
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Tlustracién 24 Variacion del tamafio de poblacion
en la técnica de penalizacion adaptativa.

Tabla 4 Mejores individuos hallados con variacion
del tamafio de poblaciéon en la técnica de

penalizacién de recocido simulado.

600 &00

1000

Tam. Poblacion ~ Funcion objetivo  Restr. 1 Restr. 2 Restr. 3 Factible
50 -30833.615 91.635 100.354  20.026  Si
100 -30822.519 91.493 99,9831 20.000  Si
150 -30536.069 91.654  100.666 20.263  Si
200 -30458.238 91.993 101.032  20.407  Si
250 -30700.029 91.401 99.8391  20.255 Si
300 -30570.615 91.974  101.322 20.053  Si
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Tam. Poblacion ~ Funcion objetivo  Restr. 1  Restr. 2 Restr. 3  Factible
350 -30477.770 91.507 100.352  20.470 Si
400 -30542.893 91.635 100.855  20.080 Si
450 -30551.051 91.616 100.561  20.075 Si
500 -29961.500 91.620 101.241  20.563 Si
550 -30789.986 91.965 100984 20.116 Si
600 -30537.542 91.098 99.6761  20.060 Si
650 -30300.110 91.193 100.594  20.052 Si
700 -30640.988 91.758 100.897  20.068 Si
750 -30480.774 91.372 100.615 20.001 Si
800 -30694.422 91.993 101.346  20.082 Si
850 -30716.466 91.236 99.8364  20.036 Si
900 -30633.897 91.882 100.900  20.135 Si
950 -30321.006 91.755 101.053  20.334 Si
1000 -30483.156 91.475 100.542  20.067 Si
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Tlustracién 25 Variacion del tamafio de poblacion
en la técnica de penalizacion de recocido simulado.
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Tabla 5 Mejores individuos hallados con variacion
del tamafio de poblacion en la técnica de
penalizacion dinamica.

Tam. Funcion Restr. 1 Restr.2  Restr. 3  Factible
Poblacion objetivo

50 -30833.932 91.641 100.362  20.034  Si
100 -30855.146 91.493 99.9057 20.016  Si
150 -30926.740 91.910 100.396  20.051 Si
200 -30942.315 91.888 100.356  20.030  Si
250 -30830.290 91.344  99.7337 20.004  Si
300 -30923.161 91.810 100.350  20.000  Si
350 -30832.151 91.791 100.656  20.035 Si
400 -30916.570 91.602  99.9751 20.004  Si
450 -30895.149 91.805 100.364 20.018  Si
500 -30936.713 91.800 100.310  20.009 Si
550 -30891.250 91.756 100.407 20.000  Si
600 -30877.964 91.791 100.380  20.002  Si
650 -30890.600 91.915 100.748 20.028  Si
700 -30873.848 91.842 100.416  20.011 Si
750 -30718.821 91.589 100.657  20.031 Si
800 -30912.178 91.721 100.268 20.006  Si
850 -30793.675 91.899 100.775  20.001 Si
900 -30902.271 91.924 100.605 20.007  Si
950 -30835.910 91.979 100.857 20.007  Si
1000 -30899.760 91.870 100.664 20.006  Si
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Tlustracién 26 Variacion del tamafio de poblacion
en la técnica de penalizacién dindmica.

5.1.3 Variacion del niimero de generaciones

1000

En este apartado se presentan los mejores individuos hallados con todas las

técnicas tras realizar experimentos durante 675 generaciones, reportando

resultados cada 25 generaciones.

Tabla 6 Mejores individuos hallados por generacion
en la técnica de pena de muerte.

Generaciéon  Funcion Restr. 1 Restr.2  Restr. 3  Factible
objetivo
25 -30159.291 90.411 98.8481 20.314  Si
50 -30316.733 90.279 98.4858 20.107  Si
75 -30330.939 91.406 101.279  20.069 Si
100 -30347.702 90.301 98.5443  20.051 Si
125 -30347.985 90.300  98.5439 20.050  Si
150 -30759.063 91.648 100.187 20.194  Si
175 -30761.323 91.649 100.186  20.191 Si
200 -30803.890 91.687 100.256  20.100  Si
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Generaciéon  Funcion Restr. 1 Restr.2  Restr. 3  Factible
objetivo
225 -30812.714 91.647 100.158  20.085 Si
250 -30965.567 91.927 100.452 20.014  Si
275 -30967.978 91.880 100.349  20.011 Si
300 -31001.510 91.977 100.414 20.008  Si
325 -31001.510 91.977 100.414 20.008  Si
350 -31001.701 91.977 100.414 20.008  Si
375 -31005.139 91.970 100.401  20.001 Si
400 -31005.200 91.970 100.401  20.001 Si
425 -31006.800 91.971 100.400 20.000  Si
450 -31006.800 91.971 100.400 20.000  Si
475 -31006.800 91.971 100.400 20.000  Si
500 -31006.809 91.971 100.401  20.000  Si
525 -31006.809 91.971 100.401  20.000  Si
550 -31006.809 91.971 100.401  20.000  Si
575 -31006.809 91.971 100.401  20.000  Si
600 -31006.809 91.971 100.401  20.000  Si
625 -31006.809 91.971 100.401  20.000  Si
650 -31006.809 91.971 100.401  20.000  Si
675 -31006.809 91.971 100.401  20.000  Si
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Tlustracién 27 Mejores individuos hallados por
generacion en la técnica de pena de muerte.
Tabla 7 Mejores individuos hallados por generacion
en la técnica de penalizacion adaptativa.
Generaciéon  Funcién Restr. 1 Restr. 2 Restr. 3  Factible
objetivo
25 -30159.291 90.411 98.8481 20.314  Si
50 -30316.733 90.279 98.4858  20.107 Si
75 -30330.939 91.406 101.279  20.069 Si
100 -30347.702 90.301 98.5443  20.051 Si
125 -30347.985 90.300 98.5439  20.050 Si
150 -30759.063 91.648 100.187 20.194  Si
175 -30761.323 91.649 100.186  20.191 Si
200 -30803.890 91.687 100.256  20.100 Si
225 -30812.714 91.647 100.158  20.085 Si
250 -30965.567 91.927 100.452  20.014  Si
275 -30967.978 91.880 100.349  20.011 Si
300 -31001.510 91.977 100.414  20.008 Si
325 -31001.510 91.977 100.414  20.008 Si
350 -31001.701 91.977 100.414  20.008 Si
375 -31005.139 91.970 100.401  20.001 Si
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Generacién  Funcion Restr. 1 Restr.2  Restr. 3  Factible
objetivo
400 -31005.200 91.970 100.401  20.001 Si
425 -31006.800 91.971 100.400  20.000 Si
450 -31006.800 91.971 100.400  20.000 Si
475 -31006.800 91.971 100.400  20.000 Si
500 -31006.809 91.971 100.401  20.000 Si
525 -31006.809 91.971 100.401  20.000 Si
550 -31006.809 91.971 100.401  20.000 Si
575 -31006.809 91.971 100.401  20.000 Si
600 -31006.809 91.971 100.401  20.000 Si
625 -31006.809 91.971 100.401  20.000 Si
650 -31006.809 91.971 100.401  20.000 Si
675 -31006.809 91.971 100.401  20.000 Si
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Tlustracién 28 Mejores individuos hallados por
generacion en la téenica de penalizacion adaptativa.
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Tabla 8 Mejores individuos hallados por generacion
en la técnica de penalizacion de recocido simulado.

Generaciéon  Funcién Restr. 1 Restr.2  Restr. 3  Factible
objetivo
25 -30159.291 90.411 98.848 20.314  Si
50 -30316.733 90.279 98.485 20.107  Si
75 -30330.939 91.406 101.279  20.069 Si
100 -30330.939 91.406 101.279  20.069 Si
125 -30330.939 91.406 101.279  20.069 Si
150 -30330.939 91.406 101.279  20.069 Si
175 -30330.939 91.406 101.279  20.069 Si
200 -30330.939 91.406 101.279  20.069 Si
225 -30330.939 91.406 101.279  20.069 Si
250 -30330.939 91.406 101.279  20.069 Si
275 -30330.939 91.406 101.279  20.069 Si
300 -30330.939 91.406 101.279  20.069 Si
325 -30330.939 91.406 101.279  20.069 Si
350 -30330.939 91.406 101.279  20.069 Si
375 -30330.939 91.406 101.279  20.069 Si
400 -30330.939 91.406 101.279  20.069 Si
425 -30330.939 91.406 101.279  20.069 Si
450 -30330.939 91.406 101.279  20.069 Si
475 -30330.939 91.406 101.279  20.069 Si
500 -30330.939 91.406 101.279  20.069 Si
525 -30330.939 91.406 101.279  20.069 Si
550 -30330.939 91.406 101.279  20.069 Si
575 -30330.939 91.406 101.279  20.069 Si
600 -30330.939 91.406 101.279  20.069 Si
625 -30330.939 91.406 101.279  20.069 Si
650 -30330.939 91.406 101.279  20.069 Si
675 -30330.939 91.406 101.279  20.069 Si
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Tlustracion 29 Mejores individuos hallados por
generacion en la técnica de recocido simulado.
Tabla 9 Mejores individuos hallados por generacion
en la técnica de penalizacién dindmica.
Generaciéon  Funcion Restr. 1 Restr.2  Restr. 3  Factible
objetivo
25 -30159.291 90.411 98.848 20.314 Si
50 -30316.733 90.279 98.485 20.107 Si
75 -30330.939 91.406 101.279  20.069 Si
100 -30347.702 90.301 98.5443  20.051 Si
125 -30347.985 90.300 98.5439  20.050 Si
150 -30759.063 91.648 100.187  20.194 Si
175 -30761.323 91.649 100.186  20.191 Si
200 -30803.890 91.687 100.256  20.100 Si
225 -30812.714 91.647 100.158  20.085 Si
250 -30965.567 91.927 100.452  20.014 Si
275 -30967.978 91.880 100.349  20.011 Si
300 -31001.510 91.977 100.414  20.008 Si
325 -31001.510 91.977 100.414  20.008 Si
350 -31001.701 91.977 100.414  20.008 Si
375 -31005.139 91.970 100.401  20.001 Si
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Generacién  Funcion Restr. 1 Restr.2  Restr. 3  Factible
objetivo
400 -31005.200 91.970 100.401  20.001 Si
425 -31006.800 91.971 100.400  20.000 Si
450 -31006.800 91.971 100.400  20.000 Si
475 -31006.800 91.971 100.400  20.000 Si
500 -31006.809 91.971 100.401  20.000 Si
525 -31006.809 91.971 100.401  20.000 Si
550 -31006.809 91.971 100.401  20.000 Si
575 -31006.809 91.971 100.401  20.000 Si
600 -31006.809 91.971 100.401  20.000 Si
625 -31006.809 91.971 100.401  20.000 Si
650 -31006.809 91.971 100.401  20.000 Si
675 -31006.809 91.971 100.401  20.000 Si
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Tlustraciéon 30 Mejores individuos hallados por
generacion en la técnica de penalizacion dinamica.

5.1.4 Variacion de la probabilidad de cruce

A continuacidon se muestran los resultados obtenidos en los experimentos de

variacion de la probabilidad de cruce.
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Tabla 10 Resultados de la wvariacion de la
probabilidad de cruce en la técnica de pena de

muerte.

Prob. cruce  Funcién Restr. 1 Restr.2  Restr. 3  Factible
objetivo
0.2 -30662.508 90.980  99.3015 20.036  Si
0.25 -30718.791 91.354  99.9646 20.002  Si
0.3 -30762.977 91.157  99.5547 20.007  Si
0.35 -30579.211 91.610 101.151 20.039  Si
0.40 -30909.257 91.856 100.358 20.017  Si
0.45 -30877.544 91.635 100.169  20.035 Si
0.50 -30892.182 91.566  99.9381 20.032  Si
0.55 -30827.477 91.524  99.9853  20.001 Si
0.60 -30849.648 91.292  99.5599 20.000  Si
0.65 -30730.323 91.066  99.3645 20.006  Si
0.70 -30901.755 91.739 100.218 20.027  Si
0.75 -30469.995 91.731 101.780 20.004  Si
0.80 -30709.752 91.097  99.4386 20.026  Si
0.85 -30688.277 91.139 99.5335  20.085 Si
0.90 -30441.224 90.593 99.0024 20.003  Si
0.95 -30760.849 91.448  99.9410 20.001 Si
1 -30850.079 91.614 100.114 20.014  Si
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Tlustracion 31 Grifica de los tesultados de la
variacién de la prob. de cruce en la técnica de pena
de muerte.
Tabla 11 Resultados de la wvariacion de la
probabilidad de cruce en la técnica de penalizacion
adaptativa.
Prob. cruce  Funcién Restr. 1 Restr. 2 Restr. 3  Factible
objetivo
0.2 -30662.508 90.980 99.3015  20.036 Si
0.25 -30718.791 91.354  99.9646  20.002 Si
0.3 -30759.063 91.648 100.187 20.194  Si
0.35 -30731.190 91.561 100.608  20.000 Si
0.40 -30717.131 90.929 99.1298  20.027 Si
0.45 -30840.114 91.972 100.935  20.016 Si
0.50 -30606.236 91.957 100.836  20.075 Si
0.55 -30868.587 91.490 99.8989  20.020 Si
0.60 -30790.612 91.719 100.295  20.001 Si
0.65 -30909.366 91.823 100.394  20.028 Si
0.70 -30798.310 91.287 99.7227  20.002 Si
0.75 -30891.666 91.580 100.046  20.004  Si
0.80 -30946.653 91.814 100.228  20.037 Si
0.85 -30590.616 90.596 98.7388  20.009 Si
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Prob. cruce  Funcién Restr. 1 Restr.2  Restr. 3  Factible
objetivo
0.90 -30700.805 91.079 99.4022  20.060 Si
0.95 -30727.602 91.129 99.5296  20.001 Si
1 -30726.593 91.117 99.5680 20.014 Si
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Tlustracion 32 Griafica de los resultados de la
variacién de la prob. de cruce en la técnica de
penalizacién adaptativa.
Tabla 12 Resultados de la wvariacion de la
probabilidad de cruce en la técnica de penalizacion
de recocido simulado.
Prob. cruce  Funcién Restr. 1 Restr.2  Restr. 3  Factible
objetivo
0.2 -30518.760 91.385 100.397  20.127 Si
0.25 -30709.042 91.368 99.9960  20.014 Si
0.3 -30752.515 91.080 99.3933  20.008 Si
0.35 -30457.909 91.856 101.635  20.260 Si
0.40 -30765.596 91.702 100.344  20.065 Si
0.45 -30766.719 91.442 99.9063 20.113 Si
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Prob. cruce Funcién Restr. 1  Restr.2  Restr. 3  Factible

objetivo
0.50 -30885.651  91.584  99.9617 20.060  Si
0.55 -30825.566  91.525  99.9881 20.004  Si
0.60 -30840.916  91.301  99.5819  20.012  S{
0.65 -30724.379  91.077  99.3858  20.018  Si
0.70 -30894.086  91.696  100.151  20.004  Si
0.75 -30419.144  90.528  98.9069  20.060 i
0.80 -30589.528  91.019  99.4890  20.041  Si
0.85 -30387.765  91.147  100.449  20.019  Si
0.90 -30369.691 90985  100.075 20.017  Si
0.95 -30757.933  91.447  99.9415 20.003  S{
1 -30669.803  91.314  100.039  20.089  Si
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Tlustracion 33 Griafica de los resultados de la
variacién de la prob. de cruce en la técnica de
penalizacién de recocido simulado.



Tabla 13 Resultados de la variaciéon de la
probabilidad de cruce en la técnica de penalizacion

dindmica.

Prob. cruce  Funcién Restr. 1 Restr.2  Restr. 3  Factible
objetivo
0.2 -30662.508 90.980  99.3015 20.036  Si
0.25 -30718.791 91.354  99.9646 20.002  Si
0.3 -30762.977 91.157  99.5547 20.007  Si
0.35 -30579.211 91.610 101.151 20.039  Si
0.40 -30909.257 91.856 100.358 20.017  Si
0.45 -30877.544 91.635 100.169  20.035 Si
0.50 -30892.182 91.566  99.9381 20.032  Si
0.55 -30827.477 91.524  99.9853  20.001 Si
0.60 -30849.648 91.292  99.5599 20.000  Si
0.65 -30730.323 91.066  99.3645 20.006  Si
0.70 -30901.755 91.739 100.218 20.027  Si
0.75 -30469.995 91.731 101.780 20.004  Si
0.80 -30709.752 91.097  99.4386 20.026  Si
0.85 -30688.277 91.139 99.5335  20.085 Si
0.90 -30441.224 90.593 99.0024 20.003  Si
0.95 -30760.849 91.448  99.9410 20.001 Si
1 -30850.079 91.614 100.114 20.014  Si
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Tlustracion 34 Grafica de los resultados de la
variacién de la prob. de cruce en la técnica de
penalizacion dinamica.

5.1.5 Variacion de la probabilidad de mutacion
A continuacidon se muestran los resultados obtenidos en los experimentos de
variacion de la probabilidad de mutacion.

Tabla 14 Resultados de la wvariacion de la
probabilidad de mutacién en la técnica de pena de

muerte.
Prob. cruce  Funcién Restr. 1 Restr. 2 Restr. 3 Factible
objetivo
0.0 -30858.21 91.64 100.1486  20.035 Si
0.001 -30591.86 91.15 100.0672  20.02 Si
0.002 -30678.89 91.17 99.54904 20.148 Si
0.005 -30835.70 91.53 99.97393  20.02 Si
0.007 -30778.51 91.66 100.2865  20.03 Si
0.01 -30769.17 91.04 99.27196  20.007 Si
0.025 -30788.73 91.61 100.2748  20.00 Si
0.05 -30739.31 91.79 100.7642  20.07 Si
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Prob. cruce  Funcién Restr. 1 Restr. 2 Restr. 3 Factible
objetivo
0.075 -30702.16 91.06 99.48833  20.00 Si
0.1 30014.64 9191 1005872 20.015  Si
0.25 3060158 9115 99.74511  20.035  Si
0.5 3044957 9139 1007363 20.08  Si
0.75 13087523 91.69 1002168 20.004  Si
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Tlustracion 35 Grafica de los resultados de la
variacién de la prob. de mutacién en la técnica de
pena de muerte.
Tabla 15 Resultados de la variacion de la
probabilidad de mutacién en la técnica de
penalizacion adaptativa.
Prob. Funcién Restr. 1 Restr. 2 Restr. 3 Factible
mutacion objetivo
0.0 -30858.21 91.64 100.1486  20.035 Si
0.00 -30591.86 91.15 100.0672  20.02 Si
0.00 -30678.89 91.17 99.54904  20.148 Si
0.00 -30835.70 91.53 99.97393  20.02 Si
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Prob. Funcién Restr. 1 Restr. 2 Restr. 3 Factible
mutacién objetivo
0.00 -30778.51 91.66 100.2865  20.03 Si
0.01 -30769.17 91.04 99.27196  20.007 Si
0.02 -30788.73 91.61 100.2748  20.00 Si
0.05 -30739.31 91.79 100.7642  20.07 Si
0.07 -30702.16 91.06 99.48833  20.002 Si
0.1 -30914.64 91.91 100.5872  20.015 Si
0.25 -30601.58 91.15 99.74511  20.035 Si
0.5 -30449.57 91.39 100.7363  20.08 Si
0.75 -30875.23 91.69 100.2168  20.004 Si
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Tlustracion 36 Griafica de los resultados de la
variacién de la prob. de mutacién en la técnica de

penalizacion adaptativa.
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Tabla 16 Resultados de la wvariacion de la
probabilidad de mutaciéon en la técnica de
penalizacién de recocido simulado.

Prob. Funcién Restr. 1 Restr. 2 Restr. 3 Factible
mutacién objetivo
0.0 -30728.612 91.568 100.06499  20.260 Si
0.001 -30532.302 90.658 98.928245  20.030 Si
0.002 -30658.051 91.200 99.625329  20.151 Si
0.005 -30533.382 90.854 99.454888  20.029 Si
0.007 -30563.696 91.040 99.620549  20.026 Si
0.01 -30765.913 91.029 99.234507  20.016 Si
0.025 -30727.213 91.622 100.36768  20.035 Si
0.05 -30737.392 91.793 100.77040  20.077 Si
0.075 -30756.692 91.445 99.955011  20.014 Si
0.1 -30815.650 91.833 100.58432  20.082 Si
0.25 -30863.847 91.880 100.72884  20.026 Si
0.5 -30623.542 91.947 100.83606  20.117 Si
0.75 -30702.376 91.846 100.82444  20.131 Si
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Tlustracion 37

Grifica de los resultados de la

variacién de la prob. de mutacién en la técnica de
penalizacién de recocido simulado.
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Tabla 17

Resultados de la vatriacion de la
probabilidad de mutaciéon en la técnica de
penalizacion dinamica.

Prob. Funcién Restr. 1 Restr. 2 Restr. 3 Factible
mutacion objetivo
0.0 -30858.217 91.646 100.14862  20.035 Si
0.001 -30591.867 91.155 100.06726  20.020 Si
0.002 -30678.896 91.172 99.549046  20.140 Si
0.005 -30835.706 91.538 99.973932  20.028 Si
0.007 -30778.519 91.668 100.28657  20.037 Si
0.01 -30769.177 91.042 99.271966  20.002 Si
0.025 -30788.738 91.611 100.27484  20.005 Si
0.05 -30739.313 91.790 100.76427  20.072 Si
0.075 -30702.167 91.065 99.488333  20.002 Si
0.1 -30914.648 91.913 100.58726  20.011 Si
0.25 -30601.587 91.157 99.745110  20.036 Si
0.5 -30449.574 91.395 100.73637  20.087 Si
0.75 -30875.235 91.693 100.21680  20.008 Si
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Tlustracion 38 Grafica de los resultados de la
variacién de la prob. de mutacién en la técnica de
penalizacién dinamica.
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5.2 Ajuste de los parametros particulares de cada técnica

En esta seccion se presentan en forma tabular y grafica los resultados

obtenidos en la evaluacidon de cada técnica con distintos valores en sus

parametros especificos, con el proposito de determinar los efectos de

sintonizacion en la calidad de los resultados. Los datos mostrados son el

promedio de valores obtenidos del mejor individuo de cada experimento en 20

ejecuciones de cada algoritmo:

5.2.1 Penalizacion adaptativa

Con la variacion de los tres parametros especificos de este algoritmo, By, B> y

k, se obtuvieron los siguientes datos, los cuales se muestran en forma tabular y

grafica.

Tabla 18 Datos obtenidos con la variacién del

parametro B.
B, Funcion Restr. 1 Restr. 2 Restr. 3 Factible

objetivo

3 -30759.0636 149 91.648  100.1879  20.194
4 -30714.1015 147 91.897  100.6105  20.105
5 -30719.0019 148 91.661 100.3051  20.193
6 -30835.7062 144 91.538  99.97393  20.028
7 -30848.1552 142 91.590  100.0937  20.041
8 -30906.9508 147 91.889 100.6022  20.008
9 -30847.9934 149 91.822  100.5928  20.000
10 -30866.6902 139 91.488  99.93411  20.008
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Tlustracion 39 Grafica de los datos obtenidos con la
variacién del parametro By.
Tabla 19 Datos obtenidos con la variacion del
parametro Bo.
B, Funcion Restr. 1 Restr. 2 Restr. 3 Factible
objetivo
2 -30759.0636 149 91.648 100.1879  20.194
4 -30759.0636 149 91.648 100.1879  20.194
5 -30714.1015 147 91.897 100.6105  20.105
6 -30719.0019 148 91.661 100.3051  20.193
7 -30835.7062 144 91.538 99.97393  20.028
8 -30848.1552 142 91.590 100.0937  20.041
9 -30906.9508 147 91.889 100.6022  20.008
10 -30847.9934 149 91.822 100.5928  20.000
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Tlustracion 40 Grafica de los datos obtenidos con la
variacién del parametro Bj.
Tabla 20 Datos obtenidos con la variacion del
parametro A.
k Funcién Restr. 1  Restr. 2 Restr. 3 Factible
objetivo
1 -30702.2203 144 91.378 100.0114  20.121
5 -30873.9087 149 91.531 99.97541  20.008
10 -30608.5948 148 91.721 101.3968  20.003
15 -30867.6622 147 91.696 100.1950  20.007
20 -30842.4729 147 91.581 100.0056  20.066
25 -30696.8577 125 91.341 99.93137  20.043
30 -30759.4393 146 91.278 99.78274  20.000
35 -30513.0981 128 91.896 101.5347  20.020
40 -30442.8651 116 90.726 99.45045 20.014
45 -30537.6873 149 90.591 98.80579  20.009
50 -30919.9459 148 91.911 100.5869  20.036
55 -30348.4316 149 90.393 98.74297  20.087
60 -30715.0846 122 91.544 100.5472  20.030
65 -30777.8328 144 91.327 99.78411  20.008
70 -30720.8462 146 91.968 101.4330 20.034
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k Funcion Restr. 1  Restr.2  Restr. 3 Factible

objetivo
75 -30840.0511 146 91.662 100.1356  20.063
q
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Tlustracion 41 Grafica de los datos obtenidos con la
variacién del parametro 4.

5.2.2 Penalizacion de recocido simulado

A continuacion se presentan esquematizados y tabularmente los resultados de
la variacion del pardmetro de calendarizacion del cambio de temperatura
Intervalo, y la magnitud del decremento At. No se realizaron experimentos
con variaciones de la temperatura inicial y final porque se considera que son
limites constantes y el recorrido que en ese rango es controlado directamente

con AT.
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Tabla 21 Datos obtenidos con la variacion del

pardmetro AT.

AT Funcion Restr. 1 Restr.2  Restr. 3 Factible
objetivo
0.00001 -30774.495 59 91.839 100.5454  20.182
0.00005 -30557.452 40 91.387 100.2488  20.015
0.0001 -30415.448 31 91.564 100.8751  20.051
0.0005 -30283.404 26 90.303  98.63020  20.035
0.001 -30522.987 38 90.617  98.88346  20.033
0.005 -30202.896 7 91.507 101.4853  20.091
0.01 -30146.729 17 90.491 99.12502  20.166
0.05 -30539.001 20 91.306  99.98731 20.291
0.1 -30330.939 52 91.406 101.2797  20.069
0.2 -30688.395 119 91.564 100.4267  20.148
0.3 -30719.001 148 91.661 100.3051  20.193
0.4 -30835.706 144 91.538  99.97393  20.028
0.5 -30848.155 142 91.590 100.0937  20.041
0.6 -30906.950 147 91.889 100.6022  20.008
0.7 -30847.993 149 91.822 100.5928  20.000
0.8 -30866.690 139 91.488  99.93411  20.008
0.9 -30762.256 146 91.572 100.3309  20.007
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Tlustracion 42 Grafica de los datos obtenidos con la
variacién del parimetro AT.
Tabla 22 Datos obtenidos con la variacion del
parametro Intervalo.
Intervalo Funcion Restr. 1 Restr.2 Restr. 3  Factible
objetivo
1 -29712.111 0 90.606 100.179  20.400
5 -30115.016 14 91.451 101.584  20.004
10 -30542.793 30 91.050 99.7852  20.000
15 -30290.668 40 91.691 101.473  20.052
20 -30707.371 80 91.825 100.949  20.107
25 -30403.664 73 91.199 100.660  20.015
30 -30817.818 88 91.701 100.291  20.002
35 -30842.033 140 91.958 100.994  20.004
40 -30857.134 142 91.592 100.014  20.053
45 -30717.335 146 90.922 99.1272  20.009
50 -30736.427 149 91.013 99.2824  20.007
55 -30533.569 133 91.535 101.002  20.032
60 -30831.751 127 91.752 100.363  20.033
65 -30747.044 139 91.254 99.5850  20.128
70 -30870.755 142 91.535 99.9312  20.001
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Funcién
objetivo

Intervalo

Restr. 1

Restr. 2 Restr. 3

Factible

75 -30665.058
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91.221 99.8555
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Tlustracion 43 Griafica de los datos obtenidos con la
variacién del parametro Intervalo.

5.2.3 Penalizacion dindmica

foem s E Bam op
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Por ultimo, la exposicion de los resultados de variaciones en los pardmetros o

y B de este algoritmo. Debido a que ambos valores son exponentes en distintos

términos, el rango de valores con los que se experimentd no fue grande.

Tabla 23 Datos obtenidos con la variacion del

parametro Q.

o Funcién Restr. 1  Restr.2 Restr. 3  Factible
objetivo

0.5 -30759.063 149 91.648 100.187 20.194

1 -30714.101 147 91.897 100.610  20.105
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o Funcién Restr. 1  Restr.2 Restr. 3  Factible
objetivo
1.5 -30719.001 148 91.661 100.305 20.193
2 -30835.706 144 91.538 99.9739  20.028
2.5 -30848.155 142 91.590 100.093  20.041
3 -30906.950 147 91.889 100.602  20.008
3.5 -30847.993 149 91.822 100.592  20.000
4 -30866.690 139 91.488 99.9341  20.008
4.5 -30762.256 146 91.572 100.330  20.007
5 -30584.763 148 91.671 100.804  20.098
5.5 -30714.101 147 91.897 100.610  20.105
6 -30719.001 148 91.661 100.305 20.193
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Tlustracion 44 Grafica de los datos obtenidos con la

variacién del pardametro 0.
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Tabla 24 Datos obtenidos con la variacion del

parametro 3.

B Funcién Restr. 1  Restr.2 Restr. 3  Factible
objetivo
0.5 -30759.063 149 91.648 100.187 20.194
1 -30714.101 147 91.897 100.610  20.105
1.5 -30719.001 148 91.661 100.305 20.193
2 -30835.706 144 91.538 99.9739  20.028
2.5 -30848.155 142 91.590 100.093  20.041
3 -30906.950 147 91.889 100.602  20.008
3.5 -30847.993 149 91.822 100.592  20.000
4 -30866.690 139 91.488 99.9341  20.008
4.5 -30762.256 146 91.572 100.330  20.007
5 -30584.763 148 91.671 100.804  20.098
5.5 -30508.090 146 91.282 100.392  20.081
6 -30658.645 143 91.145 99.6228  20.003
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Tlustracion 45 Grafica de los datos obtenidos con la

vatiacién del parametro f3.



Los resultados mostrados anteriormente apoyan la hipotesis presentada en este
trabajo y la confirman, los algoritmos genéticos ofrecen buenas soluciones en
problemas de optimizacion con restricciones, mediante el adecuado ajuste de

los parametros del algoritmo.

5.3 Comparacién de resultados

Como parte final de esta presentacion de los experimentos conducidos, se
muestra para cada técnica una curva de la solucion hallada a cada $n=45$
evaluaciones de la funcion objetivo. Se compara la solucion con el cargo de
penalizacion afadido contra el valor de la funcién sin ser afectada. Los
algoritmos fueron ejecutados con los valores establecidos en el applet por
defecto. El valor de n se eligi6 s6lo para tener un nimero apropiado de

registros.

Es importante resaltar que no se eligi6 reportar la comparacion entre la mejor
solucion por generacion con y sin penalizacion, debido a que en todos los
experimentos realizados, el valor de la mejor solucion era idéntico al de la

funcion sin penalizacion.
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Tlustracion 46 Grafica de los individuos generados
cada #=45 evaluaciones con la técnica de pena de
muerte.
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Tlustracion 47 Grafica de los individuos generados
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penalizacién adaptativa, con y sin el cargo de
penalizacion.
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Tlustracion 48 Grafica de los individuos generados
cada #=45 evaluaciones con la técnica de
penalizaciéon de recocido simulado, con y sin el
cargo de penalizacion.
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Tlustracion 49 Grafica de los individuos generados
cada #=45 evaluaciones con la técnica de
penalizacién diniamica, con y sin el cargo de
penalizacion.
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Conclusiones

La intencion de este trabajo ha sido presentar una aplicacion practica de una
técnica que ha probado ser muy versatil y que ofrece resultados de calidad en
problemas muy diversos: los algoritmos genéticos. En particular se
describieron cuatro técnicas de penalizacion integradas a los algoritmos
genéticos para resolver problemas de optimizacién con restricciones. Estas
técnicas fueron probadas en un solo problema para verificar su grade de
efectividad. Los resultados que arrojaron los experimentos confirman que el
uso de penalizaciones en la optimizacion de problemas con restricciones

mejora sustancialmente el progreso de la busqueda del 6ptimo.

En cuanto al desempefio de las técnicas se pudo observar que éste estd
condicionado grandemente por los parametros elegidos. Esa fue la razén por la
que durante los experimentos el énfasis fue puesto en determinar la
variabilidad del comportamiento de cada técnica a los distintos valores de los
parametros, mas que en determinar cudl era la mejor solucion hallada en
general. Se sabe que un algoritmo genético ejecutado con distintos pardmetros
sobre un mismo problema puede considerarse como métodos de busqueda
distintos y eso se comprobd en con los experimentos realizados. Esta
variabilidad de las caracteristicas del proceso de busqueda logrados a partir de
la modificacion de los parametros constituyen una ventaja a favor de estos
algoritmos pues contribuyen a su versatilidad para aplicarse en distintos

problemas exitosamente.



Se considera que la principal caracteristica de los algoritmos genéticos que los
hacen atractivos para integrarlos dentro del conjunto de herramientas con que
se cuenta en la ingenieria, es la aproximacion que toman hacia los problemas
de aplicacion, de los cuales se requiere un minimo conocimiento para iniciar

un proceso de optimizacion.

Por otro lado, no se debe perder de vista que esta misma capacidad de
aplicacion general de los algoritmos genéticos tiene un costo computacional y
de tiempo. En general, un método de busqueda que tenga conocimiento
integrado de las caracteristicas particulares de un problema tendrd un
desempeno mejor que cualquier otro tratamiento heuristico, y siempre que sea
posible su aplicacion, las técnicas orientadas al problema son la mejor opcion.
Y ahi donde no es posible la aplicacion de tales técnicas o donde €l tamafio del
problema hace inutil su aplicacion es donde los algoritmos genéticos entran en
uso y son donde generalmente muestran su capacidad de encontrar buenas

soluciones.
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Apéndice 1

Apéndice 1: Instalacion de un
certificado de autenticidad en

Microsoft Internet Explorer

En este anexo se describe como instalar un certificado en el navegador
Microsoft Internet Explorer v6 en espafiol, el cual habilita a un applet,
firmada por el emisor del certificado, el acceso a los recursos de la
computadora local cuando el applet se ejecuta en linea, es decir,

descargandolo desde un servidor.

Por lo tanto, antes de intentar ejecutar un applet firmado, es necesario
descargar el certificado con que se firmo6 e instalarlo en el sistema. Los pasos a

seguir se describen a continuacion:

1. Descargue el certificado desde la URL especificada y guardelo en su

sistema de archivos local.

2. En el menu principal seleccione la opcion Herramientas, y del ment

que es desplegado en seguida, elija Opciones de Internet....



3. Aparecera un cuadro de dialogo como el de la figura 50; seleccione la

pestana llamada Contenido.

Opciones de Internet : ﬂ il
Conexiones I Programas I Opciones avanzadas |
Generdl | Seguidad | Privacidad Contenido
r~ Asesor de cortenido

Las restricciones le ayudan a controlar el contenido de Intemet que puede
VErse en este equipo.

Habiltar-... [Eanfiguracion..

r~ Certficados

% Los certificados le permitiran identificarse a si mismo, a
@l entidades emisoras de cerfficados y 2 compariias de software.

Bomar estado 5501 Compariias... |

iGn personal

5, Autocompletar almacena entradas anteriores y sugiers Autocompletar |
coincidencias. =
H Asistente para perfiles de Microsoft almacena su Miper... |
informacian personal -

Aceptar | Cancelar | Aplicar |

Tlustracion 50 Panel de Contenido, dentro del
cuadro de didlogo Opciones de Internet...

4. A continuacion, en el panel seleccionado pulse el boton
Certificados..., aparecera un nuevo cuadro de dialogo como el de la
figura 51 donde podrd ver los certificados que actualmente tiene
instalados en su sistema. Ademads, desde alli también podra iniciar el
asistente de importacion de certificados, accion en la que estamos

interesados. Por lo tanto, pulse el boton Importar....
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Propasito planteado:

Personal Otrasperso‘nasl Entidades emisoras de certificados intermedias I Entidades emi_{ | ¥
Emitido para | Emitido por | Fecha de... I Mombre descriptivo
Importar... Expartat,. . Cruitat Avanzadas... |
~Propdsitos planteados del certificado
Wer

Cerrar

Tlustracién 51 Aspecto del cuadro de didlogo
Certificados.

El asistente de importacion se iniciard. Pulse el boton Siguiente > en
la pantalla inicial del asistente para ir al siguiente paso, el cual se
muestra en la figura 52. En ese panel deberd especificar el nombre del
archivo del certificado que previamente almacend. Puede especificar la
ruta completa en el cuadro de texto, o bien, pulsar el boton
Examinar... y navegar hasta su localizacion. Después de haber hecho

lo anterior, pulse el boton Siguiente >.
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Tlustracién 52 El asistente de importacién de
certificados.

6. En la pantalla siguiente seleccione la opcion “Seleccionar
automaticamente el almacén de certificados en base al tipo de

certificado”, y pulse el boton Siguiente.

7. Por ultimo en la pantalla final pulse el boton Finalizar. Si no ocurren
problemas, el sistema le anunciard que el certificado fue instalado

correctamente.
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