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Prefacio

La preocupaciéon por los problemas medioambientales ha estado y continia estando
en aumento en los ultimos anos. Este trabajo se centra en el estudio de un modelo
de localizacion de una instalacién contaminante, a la que se ha puesto el calificativo
de semi-repulsiva por resultar atractiva para determinados individuos pero ser no
deseada por otros.

El centro semi-repulsivo debe estar situado dentro de una region geografica de-
terminada y se persigue, simultdneamente, minimizar los costes de transporte a las
instalaciones, asi como minimizar la oposiciéon global de los habitantes de esa regién
a las mismas. Por ello, el modelo se ha traducido en un problema de optimizacion
biobjetivo, donde las preocupaciones medioambientales se han tenido en cuenta a
través de la definicién de areas protegidas donde no se admite la ubicacién de las ins-
talaciones y regiones prohibidas alrededor de cada ciudad para evitar la localizacién
muy cerca de ellas.

El objetivo de este trabajo es el andlisis de este modelo mediante su resolucion
haciendo uso de técnicas metaheuristicas multiobjetivo. Por ello, el primer capitulo
estda dedicado a la introduccién de conceptos basicos de optimizacion multiobjeti-
vo y de heurisitcas basadas en poblaciones, en concreto, de algoritmos genéticos y
busqueda dispersa. En el segundo capitulo se desarrollan los algoritmos genéticos
multiobjetivo con los que se resolveran los problemas de localizacién de centros semi-
repulsivos, y que son los algoritmos NSGA-II [5] (Nondominated Sorting Genetic
Algorithm II), SPEA2 [27] (Strength Pareto Evolutionary Algorithm 2) y AbYSS
[I7] (Archived-Based hYbrid Scatter Search). En el capitulo tercero se presenta
formalmente el modelo de localizaciéon de centros semi-repulsivos y en el cuarto
capitulo se presentan estudios computacionales, describiéndose como se han genera-
do y ejecutado una amplia variedad de estos problemas de localizacion, asi como el
analisis de los resultados obtenidos. Por 1ltimo, en el capitulo cinco se dan algunas
conclusiones finales.
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Preliminares

1.1 Optimizacién multiobjetivo

Existen muchas situaciones reales en las que las personas no se rigen por un tnico
criterio a la hora de tomar una decisién y, obviamente, la mejora de algunos de estos
criterios puede ir en detrimento de otros. El primer problema que surge en este
planteamiento es el hecho de que, en general, no existird una solucién 6ptima, en
el sentido de ser la que maximice o minimice todos los criterios considerados. Las
técnicas que estudian la gestion de este tipo de problemas se denominan técnicas de
programacion multiobjetivo o multicriterio, haciendo referencia a la existencia de
mas de un criterio a tener en cuenta en la seleccion de alternativas.

En términos generales, la optimizacién multiobjetivo no se limita a la bisqueda
de una solucién tinica para un determinado problema de optimizacién, sino més bien
a encontrar el conjunto de las llamadas soluciones eficientes. Cuando dichas solu-
ciones se dibujan en el espacio objetivo son conocidas colectivamente como frente
de Pareto. El objetivo principal de la optimizacion multiobjetivo es la obtencién
del frente de Pareto, lo que significa que los optimizadores multiobjetivo necesi-
tan explorar grandes porciones del espacio de buisqueda ya que buscan no un unico
6ptimo, sino el conjunto de Pareto 6ptimo. Ademéds, muchos problemas de optimi-
zacion multiobjetivo reales suelen necesitar métodos computacionalmente costosos
para el calculo de sus funciones objetivo y restricciones.
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Considérese un problema de optimizaciéon multiobjetivo (POM) de la forma

minimizar {fix), fa(@), ..., fu(z)}

sujeto a xesS

(1.1)

donde hay k (> 2) funciones objetivo f; : R" — R. f(z) = (f1(2), fo(2), ..., fu(x))T
es el vector de funciones objetivo. El vector x = (z1, 2, xn)T de variables de
decisién debe pertenecer al conjunto (no vacio) factible S, un subconjunto de £”".

Con minimizar se hace referencia a que se quiere minimizar todas las funciones
objetivo simultaneamente. Si no hay conflicto entre las funciones objetivo, puede
encontrarse una soluciéon donde todas las funciones objetivo alcancen su éptimo. En
este caso, no se requiere ningin método especial. Para evitar estos casos triviales,
asumiremos que no existe una solucién unica que es optima respecto de todas las
funciones objetivo. Esto significa que las funciones objetivo estan, al menos en parte,
en conflicto.

La imagen de la region factible (subconjunto del espacio objetivo R*) se denota
por Z (= f(5)). Los elementos de Z se llaman vectores objetivo y se denotan por
f(x) o z=(21,22,..., 2)7, donde z; = fi(x), i = 1, ..., k, son los valores objetivo.

Por claridad y simplicidad, supondremos que todas las funciones objetivo tienen
que ser minimizadas. Si una funcién objetivo f; tuviera que ser maximizada, es
equivalente a minimizar la funcién — f;.

En problemas de optimizacién con un solo objetivo, el interés se centra en el
espacio de las variables de decisién. En cambio, en optimizacion multiobjetivo a
menudo se estd mas interesado en el espacio objetivo puesto que, normalmente, es de
una dimensiéon menor. Debido a que las funciones objetivo en un POM suelen estar
en conflicto, no es posible encontrar una solucion tinica que sea 6ptima para todas
simultaneamente. No obstante, el estudio de algunos de los vectores objetivo resulta
de interés. Estos vectores son aquellos en los que ninguna de las componentes puede
ser mejorada sin deteriorar, al menos, una de los otras. Edgeworth presentd esta
definicion en 1881 [8]. Sin embargo, la definicién se conoce cominmente como éptimo
de Pareto después de que el economista y sociélogo Vilfredo Pareto desarrollara ain
més este concepto en 1896 [I8, [19]. Una definicién mas formal seria la siguiente:

Definicién 1.1 Un vector de decision z* € S se dice eficiente si no existe otro
vector de decision x € S tal que f;(x) < fi(x*) para todoi =1,....k y f;(z) < f;j(z*)
para al menos un indice j.

Trabajo fin de master - Laura Antdn Sanchez




1.2. Heuristicas basadas en poblaciones 7

%)

Figura 1.1: Conjuntos S'y Z y frente de Pareto

Un wvector objetivo z* € Z se dice que es un 6éptimo de Pareto si no existe otro
vector objetivo z € Z tal que z; < z7 para todo i = 1,.,k y z; < 2z para al menos
un indice j; o equivalentemente, z* es un optimo de Pareto si su vector de decision
correspondiente es eficiente.

En la figura se muestra una regién factible S C R* y su imagen, una regién
objetivo factible Z C R2. La linea mds gruesa contiene todos los vectores objetivo
optimos de Pareto. El vector z* es un ejemplo de ellos.

La definicién dice que z* es eficiente si no existe otro vector factible x que
mejore algin criterio sin hacer que empeore al menos otro de ellos, es decir, que lo
domine, por lo que se conoce a z* como solucion no dominada. Ademads, se conoce
como frente de Pareto a las imédgenes de los puntos eficientes. Aproximar dicho
frente es precisamente el objetivo de la optimizacién multiobjetivo.

1.2 Heuristicas basadas en poblaciones

1.2.1 Algoritmos genéticos

Los Algoritmos Genéticos (AGs) son métodos de bisqueda/optimizacién estocds-
ticos (no deterministicos) que utilizan las teorfas de la evolucién y de la seleccién
natural para resolver un problema dentro de un espacio de soluciones complejas. Hoy
dia es comun utilizar el término de computacion evolutiva o algoritmos evolutivos
(AEs), con el fin de abarcar los desarrollos de los 1ltimos 10 afos.

El término algoritmo genético, fue utilizado por primera vez por John Holland
[13], cuyo libro Adaptation in Natural and Aritificial Systems en 1975 jugé un papel
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decisivo en la creacion de lo que hoy es un préspero campo de investigacion y apli-
cacion que va mucho mas alld del AG original. Holland afirmaba que los procesos
de adaptacién son, basicamente, procesos de optimizacion, pero que es dificil some-
terlos a un estudio unificado porque las estructuras que se modifican son complejas
y su desempeno es incierto. El enfoque de su libro era la creaciéon de un marco ma-
tematico que hiciera posible extraer y generalizar los factores criticos de los procesos
biolégicos. Dos de las generalizaciones mas importantes eran: la generalizacion de
un esquema para la interacciéon de un conjunto de genes coadaptados, y la genera-
lizacién de los operadores genéticos como son el cruce y la mutacion. El concepto
de esquema permite diseccionar y analizar complejos problemas “no lineales”, mien-
tras que la generalizacién de los operadores genéticos permite extender el analisis a
estudios de aprendizaje, planificacién 6ptima, etc.

La idea comun de los trabajos de Holland y de otros cientificos involucrados en
desarrollos similares fue el uso de la mutacion y la seleccion, conceptos fundamentales
en la teoria de la evolucién neodarwinista. A pesar de que se obtuvieron algunos
resultados prometedores, la computacion evolutiva no despegd realmente hasta la
década de los 80s, siendo uno de los motivos que las técnicas que se necesitaban
requerian una gran potencia de calculo. En 1989, el libro Genetic Algorithms in
Search, Optimization, and Machine Learning de David Goldberg [12], un estudian-
te de Holland, puso las bases para el establecimiento de un desarrollo sostenido
de la teoria de AGs y su aplicaciéon en problemas practicos, que sigue creciendo
rapidamente.

Los Algoritmos Genéticos trabajan sobre una poblacién de individuos, donde
cada uno de ellos representa una posible solucion al problema que se desea resolver.
Todo individuo tiene asociado un ajuste de acuerdo a la bondad con respecto al
problema de la soluciéon que representa, conocido como fitness. El funcionamiento
genérico de un AG puede observarse en el algoritmo [I}

Los diversos puntos y etapas a tener en cuenta en la aplicacién de un AG se
describen a continuacién [I1]:

Codificacion

Cualquier solucion potencial a un problema puede ser presentada dando valores
a una serie de parametros. El conjunto de todos los parametros (genes en la ter-
minologia de AGs) se codifica en una cadena de valores denominada cromosoma.
El conjunto de los pardametros representado por un cromosoma particular recibe el
nombre de genotipo. El genotipo contiene la informacion necesaria para la construc-
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Algoritmo 1 - Esquema bésico de un algoritmo genético

1 Elegir una poblacién inicial de cromosomas
2 while (no se satisfaga la condicién de parada) do

3 repeat

4 if (se satisface la condicién de cruce) then

5 Seleccionar los cromosomas padre. Cruzar
6 end if

7 if (se satisface la condicién de mutacién) then
8 Elegir los puntos de mutacién. Mutar

9 end if

10 Evaluar a los hijos

11 until suficientes hijos creados

12 Seleccionar una nueva poblacién

13 end while

cién del organismo, es decir, la solucion real al problema, denominada fenotipo. En
términos bioldgicos, la informacion genética contenida en el ADN de un individuo
serfa el genotipo, mientras que la expresién de ese ADN (el propio individuo) seria
el fenotipo.

Desde los primeros trabajos de Holland la codificacién suele hacerse median-
te valores binarios. Se asigna un determinado nimero de bits a cada parametro
y se realiza una discretizacién de la variable representada por cada gen (evidente-
mente no todos los pardametros tienen que estar codificados con el mismo nimero
de bits). Cada uno de los bits pertenecientes a un gen suele recibir el nombre de
alelo. También pueden existir representaciones que codifiquen directamente cada
parametro con un valor entero, real o en punto flotante, permitiendo el desarrollo
de operadores genéticos mas especificos.

Poblacién inicial

Dos importantes cuestiones a considerar son, en primer lugar, el tamano de la
poblacién y, en segundo lugar, el método por el cual los individuos son selecciona-
dos. El tamano de la poblacién deberia elegirse de modo que hubiera un equilibrio
entre eficiencia y eficacia, es decir, una poblacién demasiado pequena no aportaria
margen suficiente para explorar el espacio de busqueda eficazmente, mientras que
una demasiado grande perjudicaria la eficiencia del método al no poder obtener una
solucion en un periodo razonable de tiempo.

Segtin [20] el tamano minimo de la poblacién para que tenga lugar una bisqueda
significativa deberia ser aquel con el que, al menos, cada punto del espacio de
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10 1 Preliminares

busqueda pudiera ser accesible desde la poblacién inicial mediante tinicamente la
operacion de cruce. Este requisito sélo puede ser satisfecho si en el conjunto com-
pleto de cadenas de la poblacion existe en cada gen por lo menos una ocurrencia de
cada alelo, es decir, de cada variante del gen. En el supuesto de que la poblacién
inicial sea generada mediante una muestra aleatoria con reemplazamiento, se puede
encontrar la probabilidad de que al menos un alelo esté presente en cada gen. Los
resultados de [20] sugieren que un tamano de la poblacién de O(logl), con [ la lon-
gitud de las cadenas representando a los individuos, seria suficiente para cubrir el
espacio de busqueda.

Referente a como elegir la poblacién, casi siempre se supone que la inicializacién
debe ser al azar. Evidentemente los puntos elegidos al azar no necesariamente cubren
el espacio de bisqueda de un modo uniforme y podria ser beneficioso, en términos
de cobertura, si usaramos métodos estadisticos mas sofisticados, especialmente para
los alfabetos no binarios.

Otro punto a tener en cuenta es la posibilidad de utilizar una semilla en la
poblacién inicial con soluciones buenas ya conocidas. La inclusion de una solucién de
alta calidad, obtenida mediante, por ejemplo, otra técnica heuristica, puede ayudar
a un AG a encontrar mejores soluciones de una forma mas rapida de lo que pudiera
hacerlo con un comienzo aleatorio. Sin embargo, existe también la posibilidad de
inducir convergencia prematura.

Condicion de parada

A diferencia de métodos de busqueda mas simples que terminan cuando alcanzan
un optimo local, los AGs son métodos estocdsticos de busqueda que podrian, en
principio, seguir iterando para siempre. Por ello, en la préctica, se necesita un
criterio de parada, comunmente establecer un niimero méaximo de evaluaciones o un
limite de tiempo, pero también se podria realizar un seguimiento de la diversidad de
la poblacién y detener el procedimiento cuando ésta cae por debajo de un umbral
preestablecido.

Condicion de cruce y mutacion

En un algoritmo genético, a la hora de decidir si se aplican las operaciones de
cruce y mutacion para generar nuevos individuos, podria seguirse una estrategia de
cruce-Y-mutacién o utilizar una de cruce-O-mutacion. La primera de ellas intenta,
en primer lugar, llevar a cabo el cruce y, a continuacion, intenta la mutaciéon en
los hijos generados (ya sea s6lo en uno de ellos o en ambos). Con esta estrategia
en algunos casos puede ocurrir que no se realice ninguna de las dos operaciones,
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1.2. Heuristicas basadas en poblaciones 11

con lo que los descendientes serian simples clones de los padres. En cambio, en las
estrategias de cruce-O-mutacién siempre se hace algo, ya sea cruce o mutacion, pero
no ambos. En este caso también podria darse el caso de obtener clones de los padres
al cruzar si éstos son demasiado parecidos.

El mecanismo para la implementacion de estas decisiones es habitualmente una
regla aleatoria, mediante la cual la operacién se lleva a cabo si se excede un umbral
determinado. En el caso de la mutacion, podemos elegir el nimero de mutaciones
por cadena o por bit (mutacién bit a bit). En el caso de la estrategia de cruce-
O-mutacién, existe la posibilidad adicional de modificar la proporcion de cruces y
mutaciones a medida que avanza la buisqueda, por ejemplo, una alta proporcién de
cruces al inicio y aumento de la mutacion a medida que la poblacion converge. Estas
proporciones podrian incluso adaptarse en el transcurso de la busqueda, dependiendo
de los cromosomas de alta calidad encontrados.

Seleccién

Los algoritmos de seleccion seran los encargados de escoger qué individuos van a
disponer de oportunidades de reproducirse y cuéles no, otorgando un mayor niimero
de oportunidades de reproduccién a los individuos més aptos. Por tanto, la seleccién
de un individuo estara relacionada con su valor de ajuste o fitness, aunque debemos
tener en cuenta que no se debe eliminar por completo las opciones de reproduc-
cion de los individuos menos aptos, pues en pocas generaciones la poblacién podria
volverse homogénea. Una opcién podria ser seleccionar el primero de los individuos
participantes en el cruce mediante alguno de los métodos comentados a continuacion
y el segundo de manera aleatoria.

La seleccion por ruleta es posiblemente el método més utilizado. A cada uno
de los individuos de la poblacién se le asigna una parte de una ruleta proporcional
a su fitness, de tal forma que la suma de todos los porcentajes sea la unidad. Los
mejores individuos recibiran una porcién de la ruleta mayor que la recibida por
los peores. Generalmente la poblacion esta ordenada en base al ajuste por lo que
las porciones més grandes se encuentran al inicio de la ruleta. Para seleccionar un
individuo basta con generar un nimero aleatorio del intervalo [0, 1] y devolver el
individuo situado en esa posicion de la ruleta. Esta posicion se suele obtener reco-
rriendo los individuos de la poblacion y acumulando sus proporciones de ruleta hasta
que la suma exceda el valor obtenido. Es un método muy sencillo pero ineficiente a
medida que aumenta el tamano de la poblacion, y presenta ademas el inconveniente
de que el peor individuo puede ser seleccionado més de una vez.
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En la seleccion por torneo la idea principal consiste en realizar la seleccién en
base a comparaciones directas entre individuos. Existen dos versiones de seleccion
mediante torneo, la deterministica y la probabilistica. En la versién deterministica
se selecciona al azar un numero p de individuos (generalmente p = 2) y de entre
los individuos seleccionados se selecciona el mas apto para pasarlo a la siguiente
generaciéon. La version probabilistica iinicamente se diferencia en el paso de seleccion
del ganador del torneo. En vez de escoger siempre el mejor, se genera un nimero
aleatorio en el intervalo [0,1]; si es mayor que un parametro p (fijo para todo el
proceso evolutivo) se escoge el individuo mas apto y en caso contrario el menos apto.
Variando el nimero de individuos que participan en cada torneo se puede modificar
la presion de seleccion. Cuando participan muchos individuos en cada torneo, la
presion de seleccion es elevada y los peores individuos apenas tienen oportunidades
de reproduccion. Un caso particular es el elitismo global, torneo en el que participan
todos los individuos de la poblacién, con lo cual la seleccion se vuelve totalmente
deterministica.

Cruce

El cruce consiste simplemente en sustituir algunos de los genes de uno de los
padres por los genes correspondientes del otro. Supongamos que tenemos 2 cadenas
a y b, cada una compuesta de 6 variables (de cualquier alfabeto) que representan
dos posibles soluciones a un problema:

(a17 Az, a3, a4, 0as, a’6) y (bb b27 b37 b47 b57 b6)

El cruce por un punto, SPX por sus siglas en inglés (Single Point Crossover),
es la mas sencilla de las técnicas de cruce. Seleccionados los dos individuos, se cor-
tan sus cromosomas por un punto elegido aleatoriamente, generando dos segmentos
diferenciados en cada uno de ellos, la cabeza y la cola, y se intercambian las colas
entre los individuos para generar los nuevos descendientes. De esta forma, ambos
descendientes heredan informacién genética de los padres.

El cruce por dos puntos es una generalizacion del cruce por un punto. En vez de
cortar por un unico punto los cromosomas de los padres como en el caso anterior,
se realizan dos cortes (habria que tener en cuenta que ninguno de estos puntos de
corte coincida con el extremo de los cromosomas para garantizar que se originan tres
segmentos). Para generar la descendencia se escoge el segmento central de uno de
los padres y los segmentos laterales del otro padre. Generalmente se suele referir a
este tipo de cruce con las siglas DPX (Double Point Crossover). Generalizando se
pueden anadir mas puntos de cruce dando lugar a algoritmos de cruce multipunto.
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1.2. Heuristicas basadas en poblaciones 13

Otra alternativa es el cruce uniforme, donde cada gen de la descendencia tiene
las mismas probabilidades de pertenecer a uno u otro padre. La técnica implica la
generacién de una mascara de cruce con valores binarios. Si en una de las posiciones
de la mascara hay un 1, el gen situado en esa posicién en uno de los descendientes
se copia del primer padre, si por el contrario hay un 0 el gen se copia del segundo
padre. Para producir el segundo descendiente se intercambian los papeles de los
padres, o bien se intercambia la interpretacién de los unos y los ceros de la méscara
de cruce. Se suele referir a este tipo de cruce con las siglas UPX (Uniform Point
Crossover).

Para algoritmos genéticos con codificacion real, un operador de cruce comtinmente
utilizado es el SBX (Simulated Binary Crossover), propuesto por Deb [3] y que in-
tenta emular el efecto del cruce por un punto usado en representacion binaria. Este
cruce genera dos hijos 4% y 3°2 a partir de los padres 3/t y 3/2:

g% = 5[(1+ By)B + (1 — By) 5]
1 s f (1.2)

p* = 5[(1 = B)B" + (1 + Bi)5”]

donde By > 0 es un valor generado segin la funcién de densidad
l( n i
n+1)B" si0<B<1

B)=1<¢ 2 1.3
o) {%W+Dﬁw,$3>1 (-8)

Esta distribuciéon puede ser obtenida facilmente a partir de una distribucién
uniforme u(0, 1) mediante la transformacién

Bm%={@@“” s

o (1.4)
(2(1_u))n+1, sl u >

N[ D=

El parametro n establece la amplitud de la distribucion con la que se generan los
descendientes.

Ademas, hay muchos otros aspectos a tener en cuenta en la aplicacién del cruce,
tales como la frecuencia con que se aplica (algunas estrategias siempre lo hacen
y otras utilizan un enfoque estocastico realizando el cruce con una probabilidad
X < 1), decidir si se generan dos descendientes o uno, si elegimos sélo uno de los dos
como realizar esta eleccion, etc.
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Mutacion

Si nos encontramos en el caso de la estrategia de cruce-O-mutacion, debemos
decidir en primer lugar si la mutacion se lleva a cabo. Suponiendo que asi es, el
concepto de mutacion es simple y puede ser representado como una cadena de bits.
Si generamos una mascara como por ejemplo:

010010

utilizando una distribucién de Bernoulli en cada gen (con un valor pequeno de p),
el ejemplo indicaria que a los genes 2° y 5° se les asigna un nuevo valor.

Hay diferentes formas de implementar esta simple idea, pudiendo reflejar una
diferencia sustancial en el desempeno de un AG. Una primera idea podria ser gene-
rar un numero aleatorio para cada gen de la cadena y compararlo con un umbral
establecido u, pero esto es costoso en términos de cémputo si las cadenas son largas
y la poblacién es grande. Una alternativa mas eficaz es establecer una variable alea-
toria con distribucion de Poisson con parametro A\, donde A es el niimero medio de
mutaciones por cromosoma. Un valor comun para A es 1, es decir, si [ es la longitud
de la cadena, p = 1/I. Tras haber decidido que hay m mutaciones, generamos m
nimeros al azar (sin reemplazamiento) uniformemente distribuidos entre 1y [ para
especificar los lugares donde se va a realizar la mutacién.

En el caso de cadenas binarias, la mutacién significa asignar a los bits que corres-
ponda el valor contrario al que tengan. De manera més general, cuando hay varios
alelos posibles para cada gen, si decidimos cambiar un alelo particular, debemos
proporcionar algin medio para decidir cual debe ser su nuevo valor. Esto podria
realizarse mediante una eleccién aleatoria, pero si (como en algunos casos) hay cierta
relacién ordinal entre los valores de los alelos, puede ser mas sensato restringir las
opciones en la eleccion de los alelos a aquellos que estan cerca del valor actual o, al
menos, sesgar la distribucién de probabilidad a su favor.

Este es el caso de la mutacién polinomial en variables continuas [4], donde el valor
actual de la variable se cambia a un valor cercano utilizando una distribucién de
probabilidad polinomial con media el valor actual y varianza una funcién del indice
de distribucion 7). Para realizar la mutacion, se define una factor de perturbacién
como sigue:

_c—p
=5 (1.5)

donde A, es una cantidad fija que representa la maxima perturbacién admisible
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en el valor padre p y ¢ es el valor mutado. El valor de mutacion se calcula con una
distribucién de probabilidad que depende del factor de perturbacién §:

1
P(6) = (n+ 1)1~ o))" (16)
La distribucién de probabilidad anterior es vélida en el rango § € (—1,1). Pa-
ra crear un valor mutado, se genera un numero aleatorio u en el intervalo (0,1). A
continuacion, la siguiente ecuacion puede ser utilizada para calcular el factor de per-
turbacién 0 correspondiente a u utilizando la distribucién de probabilidad anterior:

. <!
5o (2u)nt — 1, B siu< g (1.7)
1—2(1 —w)]™t, siu>1
Posteriormente, el valor mutado se calcula como:
c=p—+ A nas (1.8)

Evaluacion

Para el correcto funcionamiento de un AG debe existir un método que indique
si los individuos de la poblacion representan o no buenas soluciones al problema
planteado. De esto se encarga la funcién de evaluacién que establece una medida
numérica de la bondad de una solucién. La aproximacién mas comun consiste en
crear explicitamente una medida de ajuste o fitness para cada individuo de la po-
blaciéon. A cada uno de los individuos se les asigna un valor de ajuste escalar por
medio de un procedimiento de evaluacién bien definido, siendo este procedimiento
de evaluacion especifico del dominio del problema en el que se aplica el AG.

Nueva poblacién

El AG original de Holland asumia un enfoque generacional: seleccién, cruce
y mutacién se aplicaban a una poblacién de N cromosomas hasta que un nuevo
conjunto de N individuos eran generados y este conjunto pasaba a ser la nueva
poblaciéon. Desde el punto de vista de la optimizacién, podriamos pensar que el
esfuerzo realizado para obtener una buena solucién podria ser desaprovechado ya que
corremos el riesgo de desecharla evitando su participacién en la reproduccién. Por
esta razén, De Jong [2] introdujo los conceptos de elitismo y de superposicion en la
poblacion. Sus ideas son sencillas. Una estrategia elitista asegura la supervivencia del
mejor individuo hasta el momento, reemplazando por tanto sélo los restantes (N —1)

Trabajo fin de master - Laura Antdn Sanchez




16 1 Preliminares

miembros de la poblaciéon con nuevas cadenas. La superposicion en la poblacién
lleva este concepto un paso mas alla, mediante la sustitucion de unicamente una
fraccién de la poblacién en cada generacién. Por tltimo, tendriamos las denominadas
estrategias de estado estacionario o incremental, en el que sélo un nuevo cromosoma
(0 a veces un par) se generan en cada etapa.

En el caso de una reproduccion incremental también es necesario seleccionar
los miembros de la poblacién que van a eliminarse. Algunos AGs asumen que los
padres son sustituidos por sus hijos. Muchas implementaciones, eliminan las peores
miembros de la poblacion, aunque debe tenerse en cuenta que esto ejerce una presion
selectiva muy fuerte en la busqueda, pudiendo ser necesaria una poblacion bastante
grande y altas tasas de mutacion para evitar una rapida pérdida de la diversidad.
Un método mas suave es eliminar un determinado porcentaje de los peores miembros
de la poblacién. Otro método podria consistir en la eliminacién en base a la edad
de las cadenas.

Una de las claves para un buen rendimiento, tanto en la naturaleza como en los
AGs, es mantener diversidad en la poblacién el mayor tiempo posible. El efecto de
la seleccion es la reduccién de la diversidad y algunos métodos pueden reducirla con
demasiada rapidez. Esto puede ser mitigado teniendo poblaciones muy numerosas
o altas tasas de mutacion, pero también existen otras técnicas.

Un enfoque popular, que generalmente se relaciona con los AGs de estado esta-
cionario o incrementales, es usar una politica de no duplicidad. Esto significa que la
descendencia no se permite en la poblacion si no son més que clones de los individuos
existentes. La desventaja es la necesidad de comparar cada individuo existente con
el nuevo candidato, lo que supone un esfuerzo computacional importante en grandes
poblaciones. Podemos, por supuesto, tomar medidas para reducir la posibilidad de
clonacién antes de que los descendientes sean generados. Por ejemplo, antes de apli-
car el cruce, podriamos examinar los padres seleccionados para encontrar los puntos
de cruce adecuados.

1.2.2 Bisqueda dispersa

Desde el punto de vista de la clasificacion de metaheuristicas, la Busqueda Dis-
persa (SS por sus siglas en inglés, Scatter Search) puede ser vista como un algoritmo
evolutivo basado en poblaciones que construye soluciones a través de la combinacién
de otras. Sus fundamentos se derivan de las estrategias propuestas originalmente
para tratar reglas de decision y restricciones en el contexto de programacion entera.
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SS ha demostrado proporcionar resultados prometedores para la resolucion de pro-
blemas de optimizacion combinatoria y no lineales, utilizando estrategias eficaces
para combinar vectores de soluciones en gran variedad de entornos problematicos
[11].

La Busqueda Dispersa estda disenada para operar en un conjunto de puntos,
llamados puntos de referencia, que constituyen buenas soluciones obtenidas a partir
de soluciones anteriores. El enfoque genera sisteméticamente combinaciones de los
puntos de referencia para crear nuevos puntos, siendo las combinaciones formas
generalizadas de combinaciones lineales acompanadas de procesos para hacer cumplir
las condiciones de factibilidad.

Algoritmo 2 - Esquema bésico de busqueda dispersa

Hacer P = ).
while (|P| < Psize) do

1

2

3 Utilizar el método de generacién de diversificaciéon para construir una soluciéon x

4 if (x ¢ P) then

5 P=PU{z}

6 else

7 Descartar x

8 end if

9 end while

10 Construir RefSet = {x!,...,2%} con b soluciones diversificadas de P

11 Evaluar y ordenar de acuerdo al valor de su fitness las soluciones en RefSet, tal que z! es
la mejor solucién y z la peor

12 NuevasSoluciones = TRUE

13 while (NuevasSoluciones) do

14 Generar NuevosSubcjos, consistente en todos los pares de soluciones en RefSet

15 NuevasSoluciones = FALSE

16 while (NuevosSubcjos # () do

17 Seleccionar el siguiente subconjunto S de NuevosSubcjos

18 Aplicar el método de combinacién de soluciones a S para obtener
una o mas nuevas soluciones x

19 if ((z ¢ RefSet) and (fitness de = es mejor que fitness de 2°)) then

20 Hacer 2° = z

21 Reordenar RefSet

22 NuevasSoluciones = TRUE

23 end if

24 Borrar S de NuevosSubcjos

25 end while

26 end while

El proceso de SS se organiza para capturar la informacién no contenida por
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separado en los puntos originales, aprovechando métodos heuristicos de resolucién
auxiliares (para evaluar las combinaciones producidas y generar nuevos puntos) y
haciendo uso de la propia estrategia en lugar de llevar a cabo las etapas del proceso
al azar. SS consiste basicamente en cinco métodos [11]:

1. Un método de generacion de diversificacion para generar una colecciéon de
soluciones iniciales, utilizando una o més soluciones iniciales arbitrarias (o soluciones
semilla) como entrada.

2. Un método de mejora para transformar una solucién inicial en una o mas
soluciones iniciales mejoradas (ni las soluciones de entrada ni las de salida estan
obligadas a ser factibles, aunque las de salida suelen serlo). Si la solucién inicial
de entrada no mejora como resultado de la aplicacion de este método, la solucién
“mejorada” se considera que es la misma que la solucion de entrada.

3. Un método de actualizacion del conjunto de referencia para construir y man-
tener un conjunto de referencia formado por las b “mejores” soluciones encontradas
(donde el valor de b suele ser pequetio, por ejemplo, no mas de 20), organizado
para proporcionar acceso eficiente a otras partes del procedimiento. Varios criterios
alternativos pueden ser utilizados para anadir y eliminar soluciones al conjunto de
referencia.

4. Un método de generacion de subconjuntos para operar en el conjunto de
referencia, produciendo un subconjunto de sus soluciones como base para la creacién
de soluciones combinadas. El método de generacion de subgrupos mas comun es el de
generar todos los pares de soluciones de referencia (es decir, todos los subconjuntos
de tamarno 2).

5. Un método de combinacion de soluciones para transformar un subconjunto
dado de soluciones producidas por el método de generaciéon de subconjuntos en una
o mas soluciones combinadas. El método de combinacién es andlogo al operador
de cruce en algoritmos genéticos aunque debe ser capaz de combinar mas de dos
soluciones.

El procedimiento basico mostrado en el algoritmo [2| comienza con la creacion de
un conjunto de referencia inicial de soluciones (RefSet). El método de generacién
de diversificacion se utiliza para construir un amplio conjunto de soluciones P. El
tamano de P (Psize) es tipicamente 10 veces el tamano de RefSet. Inicialmente, el
conjunto de referencia RefSet se compone de las b soluciones distintas mas diversas
de P. Las soluciones en RefSet se ordenan de acuerdo a la calidad, donde la mejor
solucién es la primera en la lista. La busqueda se inicia a continuacion mediante la
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asignacion del valor TRUFE a la variable booleana NuevasSoluciones. En las lineas
14 y 15, se construye NuevosSubcjos y NuevasSoluciones se cambia a FALSE. Nos
centramos en subconjuntos de tamano 2 por lo que el cardinal de NuevosSubcjos co-
rrespondientes al conjunto de referencia inicial viene dado por (b — b)/2, que tiene
en cuenta todos los pares de soluciones en RefSet (en subconjuntos de mayor tamano
son necesarias condiciones especiales para asegurar que se consigue una composicion
adecuada sin generar mas de un nimero determinado de subconjuntos). Los pares
en NuevosSubcjos se seleccionan uno cada vez en orden lexicografico y el método
de combinacién de soluciones se aplica para generar una o mas soluciones (linea
18). Si una solucién recién creada mejora la peor de las soluciones actualmente
en RefSet, la nueva solucién sustituye a la peor y RefSet se reordena (lineas 20 y
21). La variable booleana NuevasSoluciones se cambia a TRUE y el subconjunto S
que se ha combinado es eliminado de NuevosSubcjos (lineas 22 y 24). Este diseno
basico puede ser ampliado y mejorado de diferentes maneras. La metodologia SS es
muy flexible, ya que cada uno de sus elementos pueden ser implementados en una
variedad de formas y grados de sofisticacion.
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Algoritmos genéticos multiobjetivo

La presencia de muiltiples objetivos en un problema da lugar, en principio, a un
conjunto de soluciones eficientes. En ausencia de otra informacion adicional, una de
estas soluciones eficientes no se puede decir que sea mejor que otra, lo que requiere
encontrar el mayor numero posible de estas soluciones. Los métodos clasicos de
optimizacién multicriterio sugieren convertir el problema de optimizacién multiob-
jetivo en un problema de optimizacién con un solo objetivo, haciendo hincapié en
una solucion eficiente en particular cada vez. Cuando este método se utiliza para
encontrar multiples soluciones, tiene que ser aplicado muchas veces, con la esperanza
de encontrar una solucién diferente en cada ejecucion.

En los ultimos anos se han desarrollado una serie de algoritmos evolutivos mul-
tiobjetivo (AEMOs) debido principalmente a su capacidad para encontrar miltiples
soluciones eficientes en una sola ejecucion. Dado que los algoritmos evolutivos tra-
bajan con una poblacién de soluciones, éstos pueden ser extendidos para mantener
un conjunto diverso de soluciones. Con la finalidad de avanzar hacia la verdadera
region o6ptima de Pareto, un algoritmo evolutivo se puede utilizar para encontrar
multiples soluciones Pareto-6ptimas en una sola ejecucion.

Estos algoritmos evolutivos (AE) desarrollados para resolver problemas de opti-
mizacion multiobjetivo pusieron de manifiesto la necesidad de operadores adicionales
para convertir un simple AE en un AEMO. Dos caracteristicas comunes a todos e-
llos eran la asignacion de un fitness a los miembros de la poblacién basado en una
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ordenacién de soluciones no dominadas y la conservacion de la diversidad entre las
soluciones del mismo frente no dominado. Ademads, con el tiempo aumento el interés

por la introduccién de elitismo para mejorar las propiedades de convergencia de un
AEMO.

Por lo tanto, aproximar el frente de Pareto éptimo involucra dos objetivos (po-
siblemente en conflicto): la distancia al frente éptimo tiene que ser minimizada y la
diversidad de las soluciones generadas tiene que ser maximizada. En este contexto,
hay dos cuestiones fundamentales a la hora de disenar un AEMO: c6mo orientar
la busqueda hacia el frente 6ptimo de Pareto asignando valores de fitness a los
individuos que permitan seleccionar cudles se utilizardn para la generacion de la
descendencia, y qué individuos mantener durante el proceso de evolucion, puesto
que, debido a limitaciones de tiempo y recursos de almacenamiento, solo una cierta
fraccion de los individuos de una generacion concreta puede ser copiada en la si-
guiente generacion. En la mayoria de los AEMO mas modernos estas dos cuestiones
se abordan de la siguiente manera, aunque los detalles pueden ser diferentes en cada
uno de ellos:

Aptitud de los individuos: el grupo de individuos en cada generacién se
evalia en dos etapas. En primer lugar, todos los individuos se comparan de acuerdo
al concepto de dominancia, que define un orden parcial en el conjunto. La infor-
macion de qué individuos dominan otro individuo, cuales son los individuos que lo
dominan o si son indiferentes, se utiliza para definir un ranking en la generacion.
Posteriormente, este ranking se refina mediante la informaciéon proporcionada por
técnicas de estimacion de la densidad, que miden la aglomeracion de puntos en el
lugar en el que se encuentra cada individuo especifico.

Archivo de individuos: adema&s de la poblacién, se mantiene un archivo que
contiene una aproximacion del frente de Pareto, formado por puntos de entre todas
las soluciones consideradas hasta el momento. Un miembro del archivo sélo se
elimina si se encuentra otra soluciéon que lo domina o si se supera el tamano maximo
del archivo y la parte del frente donde se encuentra este miembro del archivo esta
masificada. Por lo general, ser copiado en el archivo es la inica manera de que un
individuo pueda sobrevivir varias generaciones, por lo que esta técnica permite no
perder ciertas porciones del frente no dominado por efectos aleatorios.

El estudio realizado en este trabajo se ha basado en el analisis del funcionamiento
de tres importantes AEMO: NSGA-II, SPEA2 y AbYSS. A continuacién, pasamos
a detallar las principales caracteristicas de cada uno de ellos. La nomenclatura
utilizada en las siguientes secciones serd la siguiente:

Trabajo fin de master - Laura Antdn Sanchez




21. NSGA-II 23

nimero de objetivos.
poblacién (P;: poblacién en la ¢t-ésima iteracién del algoritmo).
tamano de la poblacién P.

=T

archivo (P;: archivo con el que se trabaja en la t-ésima iteracién del
algoritmo).
tamaiio del archivo P.

=2

= (F, F, ...), conjunto de frentes no dominados que se obtiene de la
poblacién P.

M  tamano del conjunto que se ofrece como aproximacién del frente de
Pareto.

2.1 NSGA-II

El algoritmo NSGA (Nondominated Sorting Genetic Algorithm) planteado en [22]
fue uno de los primeros algoritmos evolutivos en aparecer. Con los anos, las prin-
cipales criticas a este algoritmo han sido la alta complejidad computacional en la
ordenacién de soluciones no dominadas (O(kN?)), la falta de elitismo (el elitismo
puede acelerar significativamente el rendimiento de un AG, a la vez que puede ayudar
a prevenir la pérdida de buenas soluciones encontradas) y la necesidad de especificar
un parametro de relaciéon entre soluciones, oqre, para garantizar la diversidad en
una poblacion.

El algoritmo genético NSGA-II [5] es un AEMO basado en la ordenacién de so-
luciones no dominadas que suaviza los problemas anteriores; en concreto, utiliza un
enfoque de ordenacién rapida de soluciones no dominadas de complejidad compu-
tacional O(kN?) y hace uso de un operador de seleccién que combina las poblaciones
de padres e hijos y selecciona las mejores N soluciones (con respecto al fitness y al
spread).

2.1.1 Ordenacion rapida de soluciones no dominadas

En un primer enfoque, con el fin de identificar las soluciones del primer frente
no dominado en una poblaciéon de tamano N, podria pensarse en comparar cada
solucién con cada una de las otras soluciones en la poblacién para comprobar si
estd dominada. Esto requeriria O(kN) comparaciones para cada solucién. Si este
proceso continuara para encontrar todos los miembros del primer nivel no dominado
en la poblacién, la complejidad total serfa de O(kN?). En esta etapa, se habrfan
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Algoritmo 3 - Ordenacién rapida de soluciones no dominadas

1 for eachpe P

2 Sp =10

3 np =0

4 for each g € P

5 if (p < ¢) then

6 Sp = SpU{q}

7 else if (¢ < p) then
3 np=mn,+1

9 end if

10 end for

11 if n, = 0 then

12 Prank = 1

13 F1 = F1 @] {p}

14 end if

15 end for

16 i=1

17 while F; # () do

18 Q=10

19 for each p € F;

20 for each q € 5,

21 ny=n,—1

22 if n, =0 then
23 Grank =1+ 1
24 Q=QU{q}
25 end if

26 end for

27 end for

28 1=1+1

29 F,=Q

30 end while

encontrado todos los individuos en el primer frente no dominado. Con el fin de
encontrar los individuos en el siguiente frente no dominado, las soluciones en el
primer frente se descartarian temporalmente y el procedimiento anterior se repetiria.
En el peor de los casos, la tarea de encontrar el segundo frente también requeriria
O(kN?) célculos, en particular cuando O(N) ntimero de soluciones pertenecen al
segundo y superiores niveles no dominados. Este argumento seguiria siendo cierto
para la busqueda del tercer nivel y superiores; por lo tanto, el peor caso se daria
cuando hubiera N frentes y s6lo existiera una solucién en cada frente. Esto requeriria
un total de O(kN?) célculos. Nétese que se requerirfa almacenamiento del orden de
O(N) para este procedimiento.
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Como se ha comentado, en [5] se propone un algoritmo de ordenacién rapida
de soluciones no dominadas que requiere O(kN?) cdlculos y que se muestra en el
algoritmo [3]

En primer lugar, para cada solucién p se calculan el nimero de soluciones que
dominan a p, n,, y el conjunto de soluciones a las que p domina, S, (lineas 5-9).
Esto requiere O(kN?) comparaciones. Todas las soluciones del primer frente no
dominado tendran su contador n, a cero (linea 11). Cada solucién p indica a qué
frente pertenece a través del atributo preni (lineas 12 y 23). A continuacién, para
cada solucién con n, = 0, visitamos a cada miembro ¢ de su conjunto 5, y reducimos
su contador n, en uno (linea 21). De este modo, si para cualquier miembro de la
poblacién ¢, su contador n, toma el valor cero, ¢ se sitiia en una lista separada @)
(linea 24). Estos miembros pertenecen al segundo frente no dominado. Después,
el procedimiento anterior se repite con cada miembro de () y se identifica el tercer
frente. Este proceso continua hasta que todos los frentes son identificados.

Para cada solucién p en el segundo nivel o superiores, su contador n, puede ser,
a lo sumo, N — 1. Por lo tanto, cada solucién sera visitada como mucho N — 1
veces antes de que su contador tome el valor cero. En ese momento, la solucion es
asignada a un nivel no dominado y nunca vuelve a ser visitada. Puesto que hay
a lo sumo N — 1 de tales soluciones, la complejidad total es O(N?), por lo que la
complejidad global del procedimiento es O(kN?). Es importante tener en cuenta
que, aunque la complejidad en cuanto a tiempo se reduce a O(kN?), el requisito de
almacenamiento aumenta a O(N?).

2.1.2 Conservacion de la diversidad

J unto con la convergencia al frente de Pareto éptimo, también es deseable que un
algoritmo evolutivo mantenga una buena diversidad o spread en las soluciones del
frente no dominado que ofrece como solucion. El algoritmo NSGA original utiliza
un enfoque que hace uso del parametro o4 anteriormente comentado y que esta
relacionado con la distancia elegida para calcular la proximidad entre dos miembros
de la poblacion. El parametro o4 denota el mayor valor de esta distancia dentro
de la cual dos soluciones cualesquiera pueden compartir su fitness. Este enfoque
proporciona una buena diversidad en la poblacién con la configuracién adecuada de
los parametros asociados, pero presenta dos problemas: el rendimiento del método
depende en gran medida del valor elegido para ogpere V, puesto que cada solucién
debe ser comparada con el resto de soluciones en la poblacién, la complejidad global
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Figura 2.1: Calculo de la crowding-distance. Los puntos negros son las soluciones
del mismo frente no dominado.

es de O(N?).

En el algoritmo NSGA-II se utiliza un enfoque de comparacion de la concentra-
cion de soluciones que elimina, hasta cierto punto, las dificultades anteriores. El
nuevo enfoque no requiere ningiin parametro definido por el usuario para mantener
la diversidad entre los miembros de la poblacién y, ademaés, tiene una complejidad
computacional mejor.

En primer lugar, necesitamos definir el estimador de densidad. Para obtener una
estimacion de la densidad de soluciones que rodean a una solucion en particular de
la poblacion en el espacio imagen, se calcula la distancia entre los puntos a cada lado
de este punto en cada uno de los objetivos. La suma de dichas distancias, igstance,
sirve como una estimacion del perimetro del cubo formado usando los vecinos mas
cercanos como vértices, y se llama crowding-distance. En la figura 2.1], la crowding-
distance de la i-ésima solucién en su frente (marcado con circulos negros) es la
longitud media de los lados del cubo (mostrado con lineas discontinuas).

El algoritmo 4] describe el procedimiento de cdlculo de la crowding-distance de
todas las soluciones en un conjunto I de puntos no dominados. Este calculo requiere
la ordenacién de los puntos de dicho conjunto de acuerdo a cada valor de la funcién
objetivo de forma ascendente en orden de magnitud (linea 6). Después, para cada
funcién objetivo, a las soluciones limite (soluciones con menor y mayor valor objeti-
vo) se les asigna un valor distancia infinito (linea 7). A todas las demds soluciones
intermedias se les asigna un valor distancia igual a la diferencia absoluta normali-
zada de los valores de la funcion en las dos soluciones adyacentes, y este calculo se
realiza con todas las funciones objetivo. El valor general de la crowding-distance se
calcula como la suma de los valores de las distancias individuales correspondientes
a cada uno de los objetivos (linea 9) donde cada funcién objetivo es normalizada
antes de calcular esta distancia.
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Algoritmo 4 - Asignacién de crowding-distance
=]
for each i

I[i]distance =0
end for
for each objetivo k

I = ordenar(1, k)

I[l]distance = I[Z]distance =00

fori=2to (I-1)

I[i]distance = I[ﬂdistunce + (I[Z + 1]k - I[l - l]k)/( ]znam - f]?“n)

10 end for
11 end for

© 00 J O U = W N

I[i].k se refiere al valor de la k-ésima funcién objetivo en el individuo i-ésimo
del conjunto I y los pardmetros f{"** y fi™" son los valores maximo y minimo de
la k-ésima funcién objetivo. La complejidad de este procedimiento se rige por el
algoritmo de ordenacion. Puesto que se realizan k ordenaciones independientes de,
a lo sumo, N soluciones (cuando todos los miembros de la poblacién se encuentran

en un solo frente I), el algoritmo anterior tiene una complejidad de O(kN log N).

Cuando todos los miembros de la poblacién en el conjunto I tienen asignada
una distancia, podemos comparar dos soluciones por su grado de proximidad con
otras soluciones. Una solucién con menor valor de esta medida de distancia estara,
en cierto sentido, mas apinada por otras soluciones. Esto es exactamente lo que se
compara en el operador propuesto en el algoritmo NSGA-II, el crowded-comparison
operator. Aunque la figura ilustra el calculo de la crowding-distance para dos
objetivos, el procedimiento también es aplicable a mas de dos objetivos.

El crowded-comparison operator comentado (<,,) guia el proceso de seleccién en
las diversas etapas del algoritmo hacia un frente de Pareto 6ptimo distribuido de
manera uniforme. En NSGA-II, cada individuo de la poblacién ¢ tiene dos atributos:
rango no-dominado (iyenk) v crowding-distance (igisiance). El algoritmo define un
orden parcial <,, como:

? '<nj sl (Z.rank < jrank) o ((Z.rank = jrank) y (idistance > jdistance))-

Es decir, entre dos soluciones con diferentes rangos es preferible la solucion con el
menor (mejor) rango. En otro caso, si ambas soluciones pertenecen al mismo frente,
entonces es preferible la solucién que se encuentra en una regiéon menos densa.
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2.1.3 Algoritmo NSGA-II

Conociendo los procedimientos de ordenacién rapida de soluciones no dominadas
y de estimacion rapida de la crowding-distance y el crowded-comparison operator se
puede pasar a describir el algoritmo NSGA-II.

Inicialmente, se crea una poblacion al azar Py y se ordena segun los diferen-
tes frentes no dominados (a cada solucién se le asigna como fitness su rango no-
dominado: 1 es el mejor rango, 2 es el siguiente mejor rango y asi sucesivamente).
En un primer momento, se hace uso de los operadores de seleccién por torneo bina-
rio, cruce y mutacién para crear una poblacién de descendientes () de tamano N.
Puesto que se introduce el elitismo comparando la poblacién actual con las mejores
soluciones no-dominadas encontradas con anterioridad, el procedimiento es diferente
después de la generacion de la poblaciéon inicial. En el algoritmo [5| se describe la
construccién de la ¢t-ésima generacion.

Algoritmo 5 - Construccion de la t-ésima generacién

1 Ry=PUQ,

2 F = ordenacién-répida-soluciones-nodominadas(R;)
3 Py1=0

4 =1

5 while |Pq] + |Fi| < N do

6 asignacién-crowding-distance(F;)
7 Py =P UF;

8 1=1+1

9 end while

10 ordenar(F;, <)

11 Pt+1 :Pt+1UFi[l : (N—|Pt+1|)}

12 Q41 = crear-nueva-poblacién(P;y 1)
13 t=t+1

En primer lugar, se crea una poblacién R;, de tamano 2NN, formada por la com-
binacién de la poblacion de la iteracion anterior, P;, y su conjunto de descendientes
recién creados, (; (linea 1), ambos de tamano N. A continuacién, la poblacién R,
se ordena de acuerdo a sus rangos no dominados (linea 2, donde F' = (F}, F5,...)
son todos los frentes no dominados de R;). El elitismo esté garantizado, puesto que
todos los miembros de la poblacién actual y de la anterior estan incluidos en R;. Las
soluciones pertenecientes a F} son las mejores soluciones en la poblacién combinada
R, por lo que hay que darles mayor importancia que a otras soluciones de dicho
conjunto. Si el tamano de Fj es menor que N, se eligen todos los miembros de ese
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conjunto para la nueva poblacién P, y los restantes miembros se eligen de los si-
guientes frentes no dominados de acuerdo a su rango (las soluciones del conjunto F;
se eligen a continuacién, seguidas por las soluciones de F3 y asi sucesivamente). Es-
te procedimiento continta hasta que no pueden anadirse mas frentes no dominados
completos.

Sea Fj el ultimo conjunto no dominado anadido a la nueva poblacién P, en
general, el nimero de soluciones en todos los conjuntos desde F| hasta F; serd ma-
yor que el tamano de la poblacion, por lo que, para elegir exactamente N miembros
de la poblacion, se ordenan las soluciones del ultimo frente F; usando el crowded-
comparison operator <, en orden descendente (linea 10) y se eligen las mejores
soluciones necesarias para completar la poblacién (linea 11). A la nueva poblacién
P, 1 de tamano N se le aplican entonces los operadores de seleccion, cruce y muta-
cién para crear una nueva poblacién @y de tamano N (linea 12). Es importante
observar que se utiliza el operador de selecciéon por torneo binario pero el criterio
de seleccién se basa en el crowded-comparison operator <,. Puesto que este ope-
rador requiere tanto del rango como de la crowding-distance de cada solucién de la
poblacion, se calculan estas cantidades a la vez que se forma la poblacién P, ;.

Si tenemos en cuenta una iteracién del algoritmo, las operaciones béasicas y sus
complejidades en el peor de los casos serfan [5]: O(k(2N)?) para la ordenacién
de soluciones no dominadas, O(k(2N)log(2N)) para la asignacién de la crowding-
distance y O(2Nlog(2N)) para la ordenacién con <,. Por lo que la complejidad
global del algoritmo es O(kN?), gobernado por la parte de ordenacién de soluciones
no dominadas del algoritmo. Obsérvese que la poblacion de tamano 2N no necesita
ser ordenada por completo de acuerdo a criterios de no dominancia, puesto que tan
pronto como el procedimiento de ordenacién haya encontrado un nimero suficiente
de frentes para obtener N miembros en P, no hay razén para continuar con la
ordenacién. La diversidad entre las soluciones no dominadas se introduce mediante
el uso del crowded-comparison operator, que se utiliza en la seleccion por torneo y
durante la fase de reduccion de la poblacién. Puesto que las soluciones compiten con
su crowding-distance (una medida de la densidad de las soluciones en su entorno),
no se requieren parametros adicionales como es el caso del o440 €n el algoritmo

NSGA original.
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2.2 SPEA2

El algoritmo SPEA (Strength Pareto Evolutionary Algorithm) (Zitzler y Thiele
1999) es una técnica relativamente reciente para encontrar o aproximar el frente de
Pareto en problemas de optimizacién multiobjetivo. En este trabajo se ha analizado
el funcionamiento del algoritmo SPEA2 [27], una versién mejorada que integra,
en contraste con su predecesor, una estrategia refinada de asignacién de fitness,
una técnica de estimacién de densidad y un método mejorado de truncamiento del
archivo.

Como SPEA es la base para SPEA2, haremos un breve resumen de este algo-
ritmo [27]. SPEA usa una poblacién ordinaria y un archivo (un conjunto externo).
Comenzando con una poblacion inicial y un archivo vacio, se realizan los pasos si-
guientes en cada iteracion. En primer lugar, todos los miembros de la poblacion no
dominados se copian en el archivo; cualquier individuo dominado o duplicado (con
respecto a los valores objetivos) se elimina del archivo durante esta operacién de
actualizacién. Si el tamano del archivo actualizado supera un limite predefinido, se
eliminan algunos miembros del archivo mediante una técnica de agrupaciéon que con-
serva las caracteristicas del frente no dominado. A continuacién, se asignan valores
de fitness tanto a los individuos del archivo como a los miembros de la poblacion:

- A cada individuo 7 en el archivo se le asigna un valor de importancia S(7) € [0, 1)
que, al mismo tiempo, representa su valor de fitness F(i). S(i) es el nimero j de
miembros de la poblacion que estan dominados o son iguales que 7 con respecto a
los valores objetivo, dividido por el tamano de la poblaciéon méas uno.

- El fitness F(j) de un individuo j en la poblacién se calcula sumando los valores
S(i) de todos los miembros i del archivo que dominan o son iguales a j, més uno.

El siguiente paso consiste en la seleccién por torneo binario de la unién de los
individuos de la poblacién y del archivo. Nétese que cuanto menor es el fitness mejor,
asi que cada individuo en el archivo tiene una mayor posibilidad de ser seleccionado
que cualquier miembro de la poblacién. Finalmente, después del cruce y la mutacién,
la poblacion se sustituye por su descendencia.

A pesar de que SPEA ha obtenido buenos resultados en diferentes estudios [25]

26|, se han identificado algunas debilidades tales como:

1. Asignacion de fitness: los individuos que son dominados por los mismos miem-
bros del archivo tienen los mismos valores de fitness. Esto significa que en el
caso de que el archivo contenga un solo individuo, todos los miembros de la
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poblacién tienen el mismo rango independiente de si se dominan entre si o
no. Como consecuencia, la presion de seleccién se reduce sustancialmente vy,
en este caso en particular, SPEA se comporta como un algoritmo de bisqueda
aleatoria.

2. Estimacién de la densidad: si muchos individuos de la generacion actual son
indiferentes, es decir, no se dominan entre ellos, se puede obtener muy poca
informacion en base al orden parcial definido por la relacién de dominancia.
En esta situacion, que es muy probable que ocurra con la presencia de méas de
dos objetivos, la informacién de densidad tiene que ser utilizada para guiar la
busqueda de una forma mas eficaz.

3. Truncamiento del archivo: aunque la técnica de agrupamiento utilizado en
SPEA es capaz de reducir el conjunto no dominado sin destruir sus carac-
teristicas, puede perder las soluciones mas alejadas. Sin embargo, estas solu-
ciones se deben mantener en el archivo para obtener una buena distribucion
de soluciones no dominadas.

En contraste con el algoritmo SPEA, SPEA2 utiliza una estrategia refinada de
asignacion de fitness que incorpora informacién de densidad. Ademas, el tamano del
archivo es fijo, es decir, cuando el nimero de individuos no dominados es menor que
el tamano predefinido del archivo, el archivo se completa con individuos dominados
(con SPEA el tamano del archivo puede variar con el tiempo). Respecto a la técnica
de truncamiento, utilizada cuando el frente no dominado supera el limite del archivo,
es reemplazada por un método similar pero que no pierde puntos limite. Otra
diferencia con respecto a SPEA es que sélo los miembros del archivo participan en
el proceso de seleccion.

2.2.1 Fitness y estimacion de densidad

Para evitar que los individuos dominados por los mismos miembros del archivo
tengan valores de fitness idénticos, con SPEA2 para cada individuo son tenidas en
cuenta tanto las soluciones que domina como aquellas por las que es dominado.
A cada individuo i en el archivo P, y en la poblacién P, se le asigna un valor de
importancia S(i), que representa el nimero de soluciones que domina:

S@)={jli e BLUPNi = j} (2.1)
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Haciendo uso de los valores de .S, se obtiene un primer valor de fitness sin refinar
R(7) para un individuo i, dado por los valores de S(j) de los individuos j que dominan
a i tanto en el archivo como en la poblacién (en oposicién a SPEA donde sélo son
considerados los miembros del archivo):

Ri)= Y S() (2.2)

jEPtUPt,j>Z'

Es importante senalar que cuanto menor es el fitness, mejor. Asi, R(i) = 0
corresponde a un individuo no dominado, mientras que un valor alto de R(7) significa
que 7 estd dominado por muchos individuos (que a su vez dominan a muchos otros).

Obsérvese que este primer valor de fitness puede fallar cuando la mayoria de
individuos no se dominan entre si. Por lo tanto, se incorpora informacién adicional
de densidad para discriminar entre individuos que tengan idénticos valores de R(7).
La técnica de estimacién de la densidad utilizada en SPEA2 es una adaptacién del
método del r-ésimo vecino mas cercano de [21I], donde la densidad en cualquier
punto es una funcién (decreciente) de la distancia al r-ésimo punto més cercano.
En SPEA2, se toma la inversa de la distancia al r-ésimo vecino mas cercano como
estimacién de la densidad. Para cada individuo i, se calculan las distancias (en
el espacio objetivo) a todos los individuos j en el archivo y en la poblacién, y se
almacenan en una lista. Tras ordenar la lista en orden creciente, el elemento r-ésimo
informa de la distancia buscada, denotada por o]. La r utilizada en SPEA2 es igual
a la raiz cuadrada del tamafio de la muestra [21], por lo tanto, r = VN + N, donde
N es el tamafio de la poblacién y N el tamafio del archivo. Con todo esto, la
densidad D(i) correspondiente al individuo i se define por:

D(i) = — (2.3)

o; +2

En el denominador se suma 2 para asegurar que su valor es mayor que cero y que
D(i) < 1. Finalmente, sumando D(i) al valor de R(i) se obtiene el valor de fitness
F(i) de un individuo i:

F(i) = R(i) + D(i) (2.4)

El tiempo de ejecucién del procedimiento de asignacion de fitness estd dominado
por el estimador de densidad (O(L?logL)), mientras que el cdlculo de los valores de
Sy R tiene una complejidad de O(L?), donde L = N + N.
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2.2.2 Archivo

La operacién de actualizacién del archivo en SPEA2 difiere de la utilizada en SPEA
en dos aspectos: el numero de individuos en el archivo es constante y el método de
truncamiento evita que las soluciones méas extremas sean eliminadas. El primer paso
consiste en copiar todos los individuos no dominados, es decir, aquellos que tienen
un fitness menor que uno, del archivo y de la poblacién al archivo de la proxima
generacion:

Py ={ilie RUP,AF(i) <1} (2.5)

Si el frente no dominado encaja exactamente en el archivo (|P| = N) la
operacion queda completada. De lo contrario, pueden darse dos situaciones, o bien el
archivo es demasiado pequefio o bien demasiado grande. En el primer caso, | P, 1| <
N, los mejores N — | P, 1| individuos dominados en el archivo y poblacién anteriores
se copian al nuevo archivo. Esto puede ser implementado ordenando el conjunto
P, U P, de acuerdo a los valores de fitness y copiando a P, los primeros N — |Pt+1\
individuos i de esa lista ordenada con F(i) > 1. En el segundo caso, |P 1| > N,
se invoca un procedimiento de truncamiento del archivo que iterativamente elimina
individuos de P, hasta que |P 1| = N. En este caso, en cada iteracién se elige
para eliminar el individuo 7 para el que i <, j para todo j € P, 1, con

i<qj & NYO<r<|Pu|: of=0} %
30<r<|Pyl: [VO<I<r: ol =0db)No] < 0]

)

(2.6)

donde o] denota la distancia de 7 a su r-ésimo vecino més cercano en P,.1. En
otras palabras, se elige el individuo que tiene la distancia minima a otro individuo,
y si hay varios individuos con distancia minima se rompe el empate considerando
las segundas o terceras distancias mas pequenas y asi sucesivamente. La figura
ilustra el funcionamiento de esta técnica de truncamiento.

Aunque, el peor tiempo de ejecucién del operador de truncamiento es O(L?)
[27], (L = N + N), en promedio la complejidad serd menor (O(L?logL)) puesto
que los individuos generalmente difieren con respecto al segundo o tercer vecino méas
cercano, y entonces la ordenacion de las distancias gobernaria la complejidad global.
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Figura 2.2: Método de truncamiento de archivo en SPEA2. A la derecha, un con-
junto no dominado. A la izquierda, las soluciones (en orden) que son eliminadas

(N =5).

2.2.3 Algoritmo SPEA2

Con todo lo visto, el esquema general de SPEA2 seria como muestra el algoritmo
[0, donde T es el niimero maximo de generaciones.

Algoritmo 6 - Algoritmo SPEA2 - Esquema general

Generar una poblacién inicial P
Crear un archivo vacio (conjunto externo) Py = ()
t=0
while ¢ < T o no se satisfaga otro criterio de parada do
Calcular los valores de fitness de los individuos en P; y P
Copiar todos los individuos no dominados en P, y P, a PtJrl
if |Py1| > N then
Reducir P, por medio del operador de truncamiento
else if [P, 1| < N then
Completar Pt+1 con individuos dominados en P, y P,
end if
Aplicar el operador de seleccién por torneo binario con reemplazamiento en P, hasta

© 0 J O U= W N

— =
N = O

completar el grupo de individuos que se reproduciran.
13 Aplicar los operadores de cruce y mutacién y establecer en P;y; la poblacién resultante
14 t=t+1
15 end while
16 Devolver P,

2.3 ADbYSS

El algoritmo AbYSS (Archived-Based hYbrid Scatter Search) [17] adapta el es-
quema de la busqueda dispersa (SS, por sus siglas en inglés) para la optimizacién
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de un solo objetivo al dominio multiobjetivo. El resultado es una metaheurisitca
hibrida que sigue la estructura de SS, pero utiliza los operadores de mutacion y de
cruce de los algoritmos evolutivos. AbYSS incorpora conceptos tipicos del campo
multiobjetivo, tales como la dominancia de Pareto, la estimacién de densidad y un
archivo externo para almacenar las soluciones no dominadas.

SS es una metaheuristica que se puede considerar un algoritmo evolutivo en el
sentido de que incorpora el concepto de poblacién. Sin embargo, por lo general, SS
evita el uso de muchos componentes aleatorios, y operadores evolutivos tipicos como
la mutacion o cruce que no se ajustan, en teoria, con la filosofia de este algoritmo.
El método se basa en el uso de una pequena poblacién, conocida como conjunto de
referencia, cuyos individuos se combinan para construir nuevas soluciones que se ge-
neran de forma sistematica. Ademas, estos nuevos individuos pueden ser mejorados
mediante la aplicacién de un método de busqueda local. El conjunto de referencia
se inicializa a partir de una poblacion inicial compuesta de diversas soluciones y se
actualiza con las soluciones obtenidas en la busqueda local.

Como se coment6 en la seccién [1.2.2] la estructura de SS se caracteriza por cinco
métodos que deben definirse: método de generacién de diversificacion, método de
mejora, método de actualizacién del conjunto de referencia, método de generacion
de subconjuntos y método de combinacion de soluciones. En comparacién con los
algoritmos evolutivos, SS es atractivo debido a que es una estrategia estructurada,
en la que se expresa claramente donde pueden ser aplicadas las busquedas locales
(en el método de mejora), y donde el equilibrio entre diversificacién e intensificacién
se puede ajustar de varias formas: ajustando el tamano del conjunto de referencia,
definiendo cémo se actualiza el conjunto de referencia (método de actualizacién del
conjunto de referencia) y determinando cémo crear nuevas soluciones (en el método
de generacién de subconjuntos). Hasta hace poco, SS no se habia ampliado para
hacer frente a problemas de optimizacién multiobjetivo.

AbYSS utiliza un archivo externo para almacenar las soluciones no dominadas
encontradas durante la busqueda, combinando ademés aspectos de los algoritmos
NSGA-IT y SPEA2 que se acaban de tratar. Hace uso de la crowding-distance de
NSGA-II como medida de diversidad y aplica la estimacién de densidad del algoritmo
SPEA2 en la seleccion de las soluciones del conjunto inicial utilizado para construir
el conjunto de referencia.
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2.3.1 Especificaciones de AbYSS

El método de buisqueda dispersa comienza con la creacién de un conjunto inicial P
de diversas soluciones en la fase de inicializacion. Esta fase consiste en la generacion
de nuevas soluciones de forma iterativa mediante la invocacion del método de ge-
neracion de diversificacién. A cada solucion se le aplica el método de mejora, que
por lo general es una busqueda local, y el individuo resultante se anade al conjunto
inicial. Después de esta fase inicial, comienza el bucle principal de SS.

El bucle principal empieza con la construccion del conjunto de referencia, RefSet,
desde el conjunto inicial con el método de actualizacion del conjunto de referencia.
Entonces, las soluciones en el conjunto de referencia son sistematicamente agrupadas
en subconjuntos de dos o méas individuos haciendo uso del método de generacion de
subconjuntos. En el siguiente paso, las soluciones de cada subconjunto se combinan
de alguna manera para producir nuevos individuos. Esta combinacion estd definida
en el método de combinacién de soluciones. El método de mejora se aplica a cada
solucion recién generada, y el paso final es decidir si la solucién resultante se inserta
o no en el conjunto de referencia. Este bucle se ejecuta hasta que se cumple una
condicién de parada (por ejemplo, se alcanza un nimero dado de iteraciones o el
método de generacién de subconjuntos no produce mas subconjuntos). Opcional-
mente, puede realizarse un proceso de reinicio. La idea es crear un nuevo conjunto
inicial, que contiene los individuos actualmente en el conjunto de referencia, y los in-
dividuos restantes se generan mediante los métodos de generacion de diversificacién
y de mejora, como en la fase inicial.

Se describe a continuaciéon como son definidos cada uno de los cinco métodos de

SS en el algoritmo AbYSS [17].

Meétodo de generacion de diversificacion: el objetivo es generar un conjunto
inicial P de soluciones diversas. Es un método sencillo basado en dividir el rango de
cada variable en un nimero de subrangos de igual tamano; a continuacion, el valor
de cada variable de decisién de cada solucion se genera en dos pasos. En primer
lugar, se elige un subrango de la variable aleatoriamente, donde la probabilidad
de seleccionar un subrango es inversamente proporcional a su frecuencia (nimero
de veces que el subrango ya ha sido seleccionado). En segundo lugar, se genera
aleatoriamente un valor dentro del intervalo seleccionado, y este proceso se repite
para todas las variables de decisién de todas las soluciones.

Meétodo de mejora: la idea detras de este método es utilizar un algoritmo de
busqueda local para mejorar las soluciones obtenidas con el método de generacién

Trabajo fin de master - Laura Antdn Sanchez




2.3. AbYSS 37

de diversificacién y el método de combinacién de soluciones. AbYSS utiliza una
estrategia (141) de Algoritmos Evolutivos (AE). Esta estrategia, que ha demostrado
un buen desempeno en AEs, se basa en utilizar un operador de mutacion como
perturbacion y un test de dominancia de Pareto. El esquema de este método se
muestra en el algoritmo [7]

Algoritmo 7 - Método de mejora

1 individuo Mejora(individuo IndividuoOriginal, int iter) {

2 individuo IndividuoMutado

3 repeat iter times

4 IndividuoMutado = Mutar(IndividuoOriginal)

5 if (el problema tiene restricciones) then

6 EvaluarRestricciones(IndividuoMutado)

7 mejor = TestRestricciones(IndividuoMutado, IndividuoOriginal)
8 if (ninguno es mejor que el otro) then

9 Evaluar(IndividuoMutado)

10 mejor = TestDominancia(IndividuoMutado, IndividuoOriginal)
11 else if (IndividuoMutado es mejor) then

12 Evaluar(IndividuoMutado)

13 end if

14 else // (el problema no tiene restricciones)

15 Evaluar(IndividuoMutado)

16 mejor = TestDominancia(IndividuoMutado, IndividuoOriginal)
17 end if

18 if (IndividuoMutado es mejor) then

19 IndividuoOriginal = IndividuoMutado

20 else if (IndividuoOriginal es mejor) then

21 Eliminar(IndividuoMutado)

22 else if (IndividuoMutado no estd dominado por el archivo) then
23 Insertar IndividuoOriginal en el archivo

24 IndividuoOriginal = IndividuoMutado

25 else

26 Eliminar(IndividuoMutado)

27 end if

28 end repeat

29 Devolver IndividuoOriginal

30 }

Al método de mejora se le pasa un individuo como parametro, que es repeti-
damente mutado con el objetivo de obtener un individuo mejor (AbYSS utiliza un
operador de mutacién polinomial, tipicamente utilizado por algoritmos genéticos
multiobjetivo, tales como NSGA-II y SPEA2). Un test de violacién de restricciones
comprueba si los individuos son factibles o no, si uno de ellos lo es y el otro no, o
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ambos son infactibles pero uno tiene una violacion global menor, entonces el test
devuelve el mejor (linea 7). De lo contrario, se utiliza una prueba de dominancia
para decidir si uno de los individuos domina al otro. Si el individuo original es
mejor, el mutado es descartado y si, por el contrario, el individuo mutado es me-
jor, éste reemplaza al original; por ultimo, si ninguno domina al otro y el individuo
mutado no estd dominado por el archivo, el individuo original se mueve al archivo
y el mutado se convierte en el nuevo original. De esta manera se evita empeorar
soluciones con respecto al archivo a medida que avanza el proceso de mejora.

Es interesante senalar varias caracteristicas del método de mejora propuesto en
AbYSS. En primer lugar, no se pierde ninguna soluciéon no dominada ya que, en
el caso de que se encuentren varias soluciones no dominadas en el procedimiento,
éstas son insertadas en el archivo. En segundo lugar, ajustando el parametro iter,
se puede ajustar facilmente la intensificacion.

Método de actualizacion del conjunto de referencia: el conjunto de referencia es
una coleccion de soluciones diversas y de alta calidad que son utilizadas para generar
nuevos individuos. El propio conjunto se compone de dos subconjuntos, RefSet;
y RefSety, de tamanos p y ¢, respectivamente. El primer subconjunto contiene
las mejores soluciones de P en cuanto a calidad, mientras que el segundo subcon-
junto debe contener soluciones que promuevan diversificaciéon. En [16], el conjunto
Re f Sety se construye seleccionando de P aquellos individuos cuya distancia euclidea
a RefSet; es la mayor. AbYSS utiliza la misma estrategia para construir RefSety
pero, como es habitual en la optimizaciéon multiobjetivo, es necesario definir el con-
cepto de “mejor individuo” para construir RefSet;. El método de actualizacion del
conjunto de referencia también se utiliza para actualizar el conjunto de referencia
con las nuevas soluciones obtenidas en el bucle principal de AbYSS. Un esquema de
este método puede verse en el algoritmo [§

Para seleccionar los mejores p individuos de P (linea 3), AbYSS utiliza el enfoque
utilizado en SPEA2, es decir, a los individuos se les asigna un valor de fitness que es
la suma de fitness sin refinar mas una estimacién de la densidad [27]. Recordemos
que la importancia de un individuo es el nimero de soluciones que el individuo
domina en la poblacion y el fitness sin refinar es la suma de las importancias de los
individuos que lo dominan. La estimacion de la densidad se basa en el cédlculo de la
distancia al r-ésimo vecino mas cercano.

Una vez que el conjunto de referencia se completa, sus soluciones se combinan
para obtener nuevas soluciones que a continuacién son mejoradas. Posteriormente,
estas nuevas soluciones se testean para su inclusién en el conjunto de referencia (linea
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Algoritmo 8 - Método de actualizacién del conjunto de referencia

1 ActualizacionConjuntoReferencia(bool build) {

2 if (build) then // (construir un nuevo conjunto de referencia)

3 Seleccionar los p mejores individuos de P

4 Construir RefSet; con esos p individuos

5 Calcular las distancias euclideas en P para obtener ¢ individuos
6 Construir RefSety con esos ¢ individuos

7 else // (actualizar el conjunto de referencia)

8 for each nueva solucién s

9 Intentar insertar s en RefSet;

10 if (no es posible insertarla) then

11 Intentar insertar s en RefSetsy
12 if (no es posible insertarla) then
13 Borrar s

14 end if

15 end if

16 end for

17 end if

18 }

7 del algoritmo . De acuerdo con el esquema de busqueda dispersa para problemas
uniobjetivo, una nueva solucién puede convertirse en un miembro del conjunto de
referencia si satisface una de las siguientes condiciones:

- El nuevo individuo tiene un valor de la funcion objetivo mejor que el individuo
con peor valor objetivo en RefSet;.

- El nuevo individuo tiene una distancia al conjunto de referencia mejor que el
individuo con la peor distancia en RefSets.

Para la primera condicion, y por tratarse de optimizacion multiobjetivo, es ne-
cesario especificar a qué nos referimos con el concepto de “mejor individuo”. Para
determinar si una nueva solucién es mejor que otra en RefSetq, es decir, la compro-
bacion realizada para intentar insertar un nuevo individuo s en RefSet; de la linea
9 del algoritmo [§ no se puede utilizar un procedimiento de clasificacién porque el
tamano de esta poblacién suele ser pequeno (tipicamente, el tamano del conjunto
de referencia es 20 o menos). El enfoque utilizado en AbYSS consiste en comparar
cada nueva solucién s con los individuos en Re fSet; haciendo uso de un test de do-
minancia. Este test se muestra en el algoritmo @ (por simplicidad, no se consideran
restricciones en el problema de optimizaciéon multiobjetivo; si las hubiera el método
a seguir seria como el indicado en el algoritmo .
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Algoritmo 9 - Test para anadir un nuevo individuo s a RefSet;

1 bool dominado = false

2 for each solucién r en RefSet;

3 if (s domina a r) then

4 Borrar r de RefSet;

5 else if (r domina a s) then

6 bool dominado = true

7 end if

8 if (no dominado) then

9 if (RefSet; no estd lleno) then
10 Anadir s a RefSet;

11 else

12 Anadir s al archivo

13 end if

14 else // (el individuo s estd dominado)
15 // (Intentar actualizar RefSety con el individuo s)
16

Téngase en cuenta que cuando un nuevo individuo no esta dominado por Re fSet;
se inserta en este conjunto sélo si no esta lleno. Esto significa que el nuevo individuo
tiene que dominar al menos a un individuo en RefSet;. Si esta condicién no se
cumple, el individuo se inserta en el archivo.

M¢étodo de generacion de subconjuntos: de acuerdo con el esquema de busqueda
dispersa, este método genera subconjuntos de individuos, que se utilizaran para crear
nuevas soluciones con el método de combinacién de soluciones. Son posibles varios
tipos de subconjuntos aunque la estrategia mas habitual consiste en considerar todas
las combinaciones de pares de soluciones en el conjunto de referencia. Ademas, este
método deberia evitar la produccién de subconjuntos repetidos de individuos, es
decir, subconjuntos generados previamente.

En AbYSS este método produce, por un lado, parejas de combinaciones de indivi-
duos de RefSet; y, por otro lado, combinaciones de pares de individuos de RefSets.
Experimentos realizados en [I7] revelan que la generacién de combinaciones de in-
dividuos de los dos subconjuntos hace que el algoritmo converja de un modo pobre.
La razén esta relacionada con el hecho de que la combinacién de los individuos de
los dos RefSets aumenta las capacidades de exploracién de la btisqueda, lo que pro-
duce un desequilibrio entre la intensificacion y la diversificacion. Como resultado,
el algoritmo requiere un mayor nimero de iteraciones para converger a un frente de
Pareto preciso.
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M¢étodo de combinacion de soluciones: la idea de este método es transformar un
subconjunto dado de soluciones producidas por el método de generacion de subcon-
juntos en una o mas soluciones combinadas que den lugar a nuevos individuos. El
método de combinacion en el esquema de busqueda dispersa es analogo al opera-
dor de cruce en algoritmos genéticos; en el algoritmo AbYSS el operador de cruce
utilizado es el SBX (simulated binary crossover operator).

2.3.2 Archivo

El objetivo principal del archivo externo consiste en almacenar los individuos no
dominados encontrados durante el proceso de biisqueda, a fin de mantener aquellos
individuos que producen un frente de Pareto bien distribuido. La cuestion clave en
la gestion del archivo consiste en decidir si una nueva soluciéon debe ser anadida o
no.

Cuando se encuentra una nueva solucién en los métodos de mejora o de com-
binacién de soluciones, se compara con las contenidas en el archivo. Si esta nueva
solucién estd dominada por cualquier individuo del archivo (es decir, la solucién esta
dominada por el archivo), dicha solucién es descartada, de lo contrario, la solucién
se almacena. Si hay soluciones en el archivo que estan dominadas por el nuevo ele-
mento, se eliminan. Si el archivo alcanza su capacidad maxima permitida después
de la adicién de una nueva solucién, se tiene que decidir qué individuo eliminar.

La estrategia utilizada cuando el archivo esta lleno en otros algoritmos evolutivos
basados en archivos como PAES [14], consiste en dividir el espacio de la funcién
objetivo en una rejilla. El algoritmo AbYSS sin embargo, propone un enfoque que
consiste en utilizar la crowding-distance del algoritmo NSGA-II [5].

2.3.3 Algoritmo AbYSS

Propuestos los cinco métodos de la busqueda dispersa y un procedimiento para
gestionar el archivo, se puede dar una visién global del algoritmo AbYSS, tal como
se muestra en el algoritmo [10}

Inicialmente, se invoca el método de generacién de diversificacién para generar
un conjunto de soluciones iniciales y a cada una de ellas se le aplica el método de
mejora (linea 1). El resultado es el conjunto inicial P. Entonces, en cada iteracién
del bucle que se realiza a continuacién, se construye el conjunto de referencia, se
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Algoritmo 10 - Esquema del algoritmo AbYSS

1 Construir el conjunto inicial P

2 while (condicién de parada no satisfecha) do

3 ActualizacionConjuntoReferencia(build=TRUE)
4 GeneracionSubconjuntos()

5 while (se generen nuevos subconjuntos) do

6 CombinacionSoluciones()

7 for each individuo combinado

8 Mejora()

9 ActualizacionConjuntoReferencia(build=FALSE)
10 end for

11 GeneracionSubconjuntos()

12 end while

13 Agregar RefSet; a P

14 Mover los mejores v individuos del archivo a P
15 Rellenar P con nuevas soluciones

16 end while
17 Devolver el archivo

invoca el método de generacion de subconjuntos y el bucle principal se ejecuta hasta
que el método de generacién de subconjuntos deja de producir nuevos subconjuntos
de soluciones (lineas 3 a 11). Entonces, hay una fase de reinicio (lineas 13 a 15),
que consiste en insertar los individuos de RefSet; en P, en segundo lugar, en mover
también a P los mejores v individuos del archivo de acuerdo con la crowding-distance
y, por ultimo, los métodos de generacién de diversificacién y de mejora se utilizan
para producir nuevas soluciones hasta llenar P.

La idea de mover v individuos del archivo al conjunto inicial (linea 14) es la
de intensificar la busqueda hacia el frente de Pareto ya encontrado. El grado de
intensificacion puede variar en funcién del nimero de individuos elegido. AbYSS
utiliza un valor de v que es el minimo del tamano del archivo y la mitad del tamano
de P. La condicién de parada del algoritmo puede ser fija o puede depender de otras
condiciones (suele utilizarse un nimero predefinido de evaluaciones).
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Un nuevo modelo para la
localizacion de centros
semi-repulsivos

Se considera la ubicacién dentro de una region geografica determinada de una ins-
talacion o centro semi-repulsivo, entendiéndose como tal una instalacién que puede
resultar atractiva para un determinado grupo de individuos pero que, por el contra-
rio, es no deseada por otro colectivo diferente. Supondremos que el centro a localizar
no es nocivo para la salud de las personas ni para el medio ambiente, en el sentido
de que sus efectos no ponen en peligro la vida de la gente, al menos directamente o
de manera repentina, a diferencia de otras instalaciones como las plantas nucleares o
plantas quimicas que si lo pueden hacer si ocurre un accidente. Ejemplos de centros
semi-repulsivos podrian ser centrales eléctricas de gasoil o carbén, una planta de tra-
tamiento de aguas residuales, un lugar para el entierro de residuos, un aeropuerto o
una instalacién militar, entre otros.

La eleccion de la ubicacion de uno de estos centros pone en conflicto los intereses
de dos grupos bien diferenciados. Por un lado, existird una serie de sujetos para los
que la proximidad de las instalaciones resulte beneficiosa, por ejemplo, en cuanto a
costes de transporte se refiere, mientras que, por otro lado, estaran aquellos indi-
viduos a los que la proximidad de dichas instalaciones les incomode. Piénsese, por
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ejemplo, en la aversién que pueden sentir los habitantes de una ciudad a tener uno
de estos centros cerca de sus hogares.

Ademas, el modelo también tiene en cuenta las preocupaciones ambientales que
hacen a algunas zonas no aptas para la ubicacién del centro, como por ejemplo las
reservas naturales de agua o embalses.

A continuacién, pasamos a modelar cada uno de los objetivos enfrentados que
acabamos de comentar para, posteriormente, presentar el modelo para la localizacion
de centros semi-repulsivos desarrollado en este trabajo.

3.1 Minimizaciéon de costes de transporte

Hallar el punto del plano tal que la suma de las distancias a s puntos fijos sea
minima es el famoso problema de Weber [24] o minisum, que busca la localizacién
de un centro de distribucién para minimizar el coste total de transporte a los puntos
de demanda o destino (asumiéndolo proporcional a la distancia recorrida).

Este problema fue estudiado por primera vez por el economista aleman Alfred
Weber considerando dos materias primas y un mercado en el plano. Para establecer
la localizacion optima, Weber se basé en el criterio de minimizacion de costes de
transporte, determinando la ubicacion final de la industria como resultado del deseo
de los empresarios de situarse a la menor distancia posible de las fuentes de materia
prima, del resto de factores productivos (capital y trabajo) y del mercado de consumo
de sus productos. De esa manera, defini6 la localizacion éptima como el lugar donde
una empresa puede producir con el minimo coste.

El problema de Weber, con todas sus variantes y extensiones, es uno de los
problemas més estudiados en teoria de localizacion y se suele aplicar a localizacién
de escuelas, hospitales, almacenes, etc.

Suponiendo que el centro se ubica en el punto = (21, x2) del plano, el problema
puede formularse como sigue:

S
minimizar {F(z) = E wid(a;, z)} (3.1)
i=1
donde a;, ¢ = 1,...,s, es el i-ésimo lugar donde se encuentran los usuarios o i-

ésimo punto de demanda y d(a;, ) es una medida de la distancia entre a; y . En
cuanto a los parametros w;, éstos son pesos que, dependiendo del problema, pueden
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representar, por ejemplo, el nimero total de usuarios en a; o el coste de transporte
por unidad de distancia al lugar a;.

3.2 Minimizacién de la repulsién

En este modelo se considera la ubicacién, dentro de una region geografica deter-
minada, de un centro no deseado pero que no es nocivo para la salud. El modelo
matemdtico presentado en [9] y que seguiremos aqui, minimiza la repulsién global
de los habitantes de la region, teniendo en cuenta ademas que pueden existir zonas
no aptas para la ubicacion del centro por razones medioambientales.

Para modelar la repulsién de los habitantes de la ciudad a; cuando la instalacién
es ubicada en el punto x = (x1, z3) del plano, se propone usar la funcién:
B 1
1+ exp(os + Bid(a;, )

rp(a;, x) , B >0, (3.2)
donde d(a;, z) es una medida de la distancia entre a; y x, y a; y 5; son dos pardmetros
a ser estimados para cada ciudad a;.

Esta funcién permite modelar muchas intensidades diferentes de repulsion, de-
pendiendo del tipo de instalacion a localizar y de los sentimientos de los habitantes
de la ciudad a;. Cuanto menor sea el valor de «;, mayor es la repulsion de los habi-
tantes a la ubicacién de la instalacion cerca de su ciudad o en sus zonas periféricas,
y cuanto mayor sea el valor de [3;, mas rapido es el cambio de opinién a la hora
de considerar una distancia aceptable o no (ver figura . Obsérvese que cuan-
do la instalacion se encuentra lo suficientemente lejos de una ciudad la repulsion
disminuye hasta cero.

La estimacion de los pardmetros «; y (; se podria realizar, por ejemplo, llevando
a cabo una encuesta publica en la ciudad a;.

El objetivo del modelo es minimizar la repulsion global de los habitantes de las
ciudades a;, i = 1, ..., s, a la ubicacion de la nueva instalacion cuando ésta se localiza
en x, es decir, minimizar la funcién

GRP(z) = Zwirp(ai, ), (3.3)

donde w; es un peso positivo proporcional a la importancia de la ciudad a;, por lo
general relacionado con su nimero de habitantes.
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Figura 3.1: Forma de rp(a;, x) dependiendo del valor de los pardmetros

No obstante, alrededor de cada ciudad habra un area en la que se prohibe la
ubicacién de las instalaciones, para evitar la posibilidad de que se ubique en una de
las ciudades o demasiado cerca de ellas. Ademas, segiin el pais y el tipo de instalacion
a ubicar, pueden existir leyes y regulaciones para prevenir que esto suceda. En el
modelo presentado en [J] estas zonas prohibidas puede tener cualquier forma y si
dos o més ciudades estan lo suficientemente cerca pueden compartir la misma zona
prohibida. El tunico requisito del modelo es ser capaz de especificar el exterior de
las zonas prohibidas a través de un conjunto de restricciones, ¢;(z) <0, j =1,...,r.

La regién geografica donde se pretende ubicar la instalacién no deseada también
puede contener areas protegidas en las que la ubicacion no esta permitida, debido a
su interés ecoldgico, como parques naturales o fuentes de agua u otras areas donde
la ubicacion no es posible, tales como los lagos. Estas areas se tienen en cuenta en
el modelo como areas prohibidas. De nuevo, pueden tener cualquier forma y solo se
requiere que se pueda especificar el exterior de estas zonas mediante un conjunto de
restricciones, gj(x) <0, j=r+1,..,7".

La regién geografica G en la que el centro no deseado tiene que ser ubicado
también puede tener cualquier forma, el iinico requisito es ser capaz de especificarla
a través de un conjunto de restricciones, g;(z) <0, j ="+ 1,...,r". Por lo tanto,
la regién factible S puede ser definida como el conjunto S = G — C' — A, donde C
es la unién de las zonas prohibidas alrededor de las ciudades y A es la union de las
areas protegidas y las zonas donde la localizaciéon no es posible. La regién S viene
dada por todas las restricciones, g;(x) <0, j = 1,...,7” (se supone que S # ().
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3.3 Formulacion del modelo

El modelo de minimizacién de la repulsiéon presentado en el apartado anterior no
es adecuado para la ubicacién de instalaciones semi-repulsivas como las que estamos
interesados en estudiar si se utiliza GRP(x) como tnica funcién objetivo. Obsérvese
que lim||z)| -+ GRP () = 0, asi que la ubicacién éptima con respecto a ese objetivo
serfa en el infinito. Sin embargo, el modelo puede ser tutil para la ubicacién de
un centro semi-repulsivo si éste esta incorporado en un modelo multicriterio, en el
que GRP(z) modelaria la repulsién de los habitantes a la ubicacién de las nuevas
instalaciones.

El modelo propuesto para la localizacién de un centro semi-repulsivo consiste en
un modelo de optimizacién biobjetivo que incluye, como primer objetivo, uno de
minimizacion de costes de transporte como el problema de Weber o minisum pre-
sentado anteriormente y, como segundo objetivo uno de minimizacién de repulsion.
Mientras que la repulsién empujara la ubicacion del centro no demasiado cerca de
nicleos existentes, su atractivo, modelado por el primer objetivo, hara que la ubi-
caciéon 6ptima tampoco esté demasiado lejos.

De este modo, la formulacién del modelo quedaria:

minimizar {fi(z), fo(z)}

A4
sujeto a res (34)

donde fi(z) = >, wid(a;,x) y folx) = > i wirp(a;, z). Los pesos w; serdn positi-
vos y proporcionales a la importancia de cada una de las ciudades a;, parat =1, ..., s,
relacionados con el nimero de habitantes. La regién factible S serd la definida an-
teriormente en la seccién 3.2

Para elegir una funcién de distancia se debe tener en cuenta que lo que se quiere
es medir la atraccion o rechazo de los habitantes a la instalacion tal y como ellos
lo sienten. De este modo, el modelo debe utilizar una funcién distancia que mida
las distancias como la gente las percibe. Si fuéramos a ubicar la instalacion semi-
repulsiva dentro de una ciudad con una rejilla rectangular de calles, deberiamos
utilizar la norma rectangular, pero si la ubicacién se fuera a realizar en una regién de
un océano, la norma euclidea es la que deberia ser seleccionada. En general, cuando
la instalacion se va a situar dentro de una region geografica que contiene ciudades, en
la que, por lo general, la gente sabe cudles son las distancias entre algunos pares de
ciudades, ya sea por su propia experiencia o por obtener esa informacion en letreros
u hojas de ruta, la mejor opcion es utilizar una funcién norma que proporcione las
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distancias reales entre ciudades, que por lo general se pueden obtener de las matrices
de distancia incluidas en los mapas. La funcion de prediccién de la distancia mas
popular es la norma ¢, ponderada (véase [1]), aunque estd demostrado que la norma
(9, dada por

ng(LE) = [b1($1)2 + b2($2)2]1/2, bl, b2 > 0, (35)

es competitiva con la anterior [10].
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Experiencia computacional

4.1 jMetal

[ )
Metal [7, [6] es sinénimo de algoritmos Metaheuristicos en java, y es una plata-

forma orientada a objetos basada en java dirigida al desarrollo, experimentacién y
estudio de metaheuristicas para la resolucion de problemas de optimizacién multi-
objetivo. Se encuentra bajo la Licencia Publica General de GNU y se puede obtener
libremente de http://jmetal.sourceforge.net.

jMetal proporciona un rico conjunto de clases que pueden ser utilizadas como
bloques de construccién de metaheuristicas multiobjetivo; haciendo uso de la re-
utilizacion de cédigo, los algoritmos comparten los mismos componentes basicos,
tales como las implementaciones de los operadores genéticos y los estimadores de
densidad, lo que facilita no sélo el desarrollo de nuevas técnicas multiobjetivo, sino
también el llevar a cabo diferentes tipos de estudios.

En la plataforma estan implementadas un gran nimero de las méas avanzadas
técnicas metaheuristicas multiobjetivo y también estan disponibles muchos de los
problemas de prueba incluidos en la mayoria de estudios actuales. jMetal también
proporciona indicadores de calidad para evaluar el rendimiento, asi como un conjunto
de utilidades que ayudan en la realizacién de estudios experimentales.

A continuacion se utiliza el Lenguaje Unificado de Modelado (LUM o UML, por
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Figura 4.1: jMetal. Diagrama de clases.

sus siglas en inglés, Unified Modelling Language) para describir la arquitectura y
los componentes de jMetal. En la figura 4.1 se muestra un diagrama de clases UML
que representa los componentes principales y sus relaciones. El diagrama es una
version simplificada con el fin de hacerlo comprensible. La arquitectura basica de
jMetal se basa en un algoritmo que resuelve un problema haciendo uso de uno o mas
conjuntos de soluciones (SolutionSet) y un conjunto de objetos operador. jMetal
utiliza una terminologia genérica para nombrar a las clases con el fin de hacerlos
utiles para cualquier metaheuristica. En el contexto de los algoritmos evolutivos,
las poblaciones y los individuos corresponden a los objetos SolutionSet y Solution
de jMetal, respectivamente.

En jMetal, todos los problemas heredan de la clase Problem. Esta clase contiene
dos métodos basicos: evaluate() y evaluateConstraints(). Ambos métodos reciben
una Solution que representa una solucion candidata del problema, el primero la
evalia, y el segundo determina la violacién general de las restricciones de esta solu-
cién. Todos los problemas tienen que definir el método evaluate(), mientras que sélo
los problemas con restricciones necesitan definir evaluateConstraints(). Por defecto,
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el mecanismo de control aplicado a las restricciones es el propuesto en [5]. Una
caracteristica clave del diseno de jMetal es que es en el propio problema donde se
definen los tipos de soluciones permitidos para su resolucion.

4.2 Algoritmos de resoluciéon. Parametros

Haciendo uso de la plataforma jMetal se ha estudiado el funcionamiento de los
algoritmos genéticos multiobjetivo NSGA-II, SPEA2 y AbYSS a la hora de resolver
problemas de localizaciéon de un centro semi-repulsivo de diferentes tamanos. El
disenio de estos problemas y los resultados obtenidos son tratados en las siguientes
secciones. Para poder comparar los resultados proporcionados por los tres algoritmos
en estudio, éstos han sido configurados del mismo modo. Detallamos a continuacién
los parametros de configuracién utilizados.

En los tres algoritmos tratados, en cada ejecucion de cada uno de los problemas
resueltos, se realizan 25.000 evaluaciones de las funciones objetivo antes de pro-
porcionar la mejor aproximacion encontrada del frente de Pareto que, en todos los
casos, tiene un tamano de 100 puntos, es decir, M = 100. Otro punto clave en la
configuracién de los algoritmos genéticos es el tamano de la poblacién (N) con la
que se trabaja en cada iteracion. En NSGA-II y SPEA2 se he trabajado con una
poblacién de 100 individuos, mientras que en AbYSS se ha utilizado un tamano
de la poblacion igual a 20. En cada iteracion de AbYSS se trabaja con estos 20
individuos en la poblacién y con otros 20 que son los que forman el conjunto de
referencia, en concreto RefSet;=RefSets=10. El tamano del archivo en los casos
de SPEA2 y AbYSS ha sido N = 100.

En NSGA-II, a partir de la poblacién de tamano 100, se construye una nueva
generacion, también de tamano 100, y de esos 200 puntos se seleccionan los 100
mejores haciendo uso del crowded-comparison operator que son los que forman la
aproximacion del frente de Pareto. En SPEA2 y AbYSS es en el archivo donde se
guarda la aproximacion del frente de Pareto que se proporciona como solucion.

Los operadores genéticos utilizados en los algoritmos son: el cruce SBX (Simula-
ted Binary Crossover), la mutacién polinomial y la seleccién por torneo binario. En
el caso del algoritmo AbYSS los operadores que son necesarios especificar son los de
cruce y mejora, siendo en este tltimo donde se incluye la mutacién polinomial, ya
que el método de mejora realiza una busqueda local basada en ese operador de muta-
cién. Por lo que respecta al operador de seleccion, en SPEA2 el criterio de seleccion
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es por dominancia, mientras que en NSGA-II primero se compara la dominancia vy,
en caso de que los dos pertenezcan al mismo frente, se utiliza la crowding-distance
para decidir, pues es asi como funciona el crowded-comparison operator. La proba-
bilidad de mutacién utilizada ha sido 0.5 en todos los casos (1/ntumero de variables)
y la probabilidad de cruce se ha fijado en 0.9 para los algoritmos NSGA-II y SPEA2
y en 1 para AbYSS.

4.3 Indicadores de calidad

Para evaluar el funcionamiento de los algoritmos a la hora de resolver diferentes
problemas se suelen considerar dos aspectos; por un lado, la distancia entre el frente
de Pareto proporcionado por el algoritmo en cuestion y el frente de Pareto real
del problema deberia ser lo menor posible y, por otro lado, la dispersion de las
soluciones encontradas deberia ser lo mayor posible para obtener una distribucién
suave y uniforme.

Para determinar estas caracteristicas es necesario conocer la localizacién exacta
del frente de Pareto real. En nuestro caso, puesto que desconocemos este frente real,
lo hemos aproximado a partir de los resultados obtenidos en las ejecuciones de los
problemas en los tres algoritmos. Como sabemos, cada algoritmo en cada ejecucion
proporciona una aproximacion al frente de Pareto de 100 puntos y, como comenta-
remos en el siguiente apartado, cada problema ha sido ejecutado 100 veces con cada
algoritmo. Por tanto, disponemos de 100 -3-100 = 30.000 puntos en cada problema
para calcular el frente “6ptimo” de Pareto. Para cada problema, se han recorrido
esos 30.000 puntos seleccionando tinicamente aquellos puntos no-dominados y se ha
considerado a dicho conjunto de puntos como la mejor aproximacién posible al frente
de Pareto real.

Para obtener resultados fiables, antes de calcular cualquier medida, se normalizan
los valores objetivo de cada una de las funciones objetivo del problema, segin la
siguiente formula:

zi-normalizado = (2; — Zimin)/(Zimax — Zimin)

donde 2; max ¥ Zimin S0n los valores maximo y minimo de la i-ésima funcién objetivo
en el frente de Pareto 6ptimo.
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Los indicadores de calidad pueden ser clasificados en tres categorias, dependiendo
de si éstos evaluan la proximidad al frente de Pareto, la diversidad en las soluciones
obtenidas o ambas. En este estudio se ha utilizado una medida de cada tipo.

Distancia Generacional: fue introducida por Van Veldhuizen y Lamont [23] para
medir la distancia entre el conjunto ofrecido como aproximacion al frente de
Pareto y el frente de Pareto 6ptimo. La distancia generacional se define como
sigue:

M

GD i Dk (4.1)

donde M es el numero de vectores en el conjunto ofrecido como aproximacion
del frente de Pareto y D; es la distancia euclidea (medida es el espacio objetivo)
entre cada uno de estos vectores y el miembro mas cercano del frente de Pareto
6ptimo. Un valor de GD = 0 nos indicaria que todos los elementos generados
se encuentran en el frente de Pareto 6ptimo.

Spread: este indicador [5] mide el grado de dispersién entre las soluciones obte-
nidas, interesando, en este sentido, obtener un conjunto de soluciones que se
extienda por todo el frente de Pareto 6ptimo de la forma mas uniforme posible.
Se calcula la distancia euclidea d; entre soluciones consecutivas en el conjunto
ofrecido como aproximacién del frente de Pareto y el promedio d de todas estas
distancias d;, i = 1,2, ..., (M — 1), (con M soluciones hay (M — 1) distancias
consecutivas). Se calculan también las distancias entre las soluciones extremas
(en el espacio objetivo) y los correspondientes extremos del frente de Pareto
6ptimo, que denotaremos por dy y d;. Haciendo uso de la siguiente métrica
se calcula entonces la falta de uniformidad en la distribucién (véase la figura

19):

_dptdi+ 30 |di —d] (4.2)
C dytd (M —-1)d '
Una buena distribucién harfa que todas las distancias d; fueran iguales a d y
harfa que dy = d; = 0 con lo que, en el conjunto de soluciones no dominadas
mas ampliamente y uniformemente distribuido, el numerador de A seria cero,
haciendo que este indicador tome valor cero (para cualquier otra distribucion,
el valor de A serfa mayor que cero). Para dos distribuciones con idénticos
valores de dy y d;, A tendra un valor mayor con una peor distribucién de las
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soluciones no extremas. Notese que, en un escenario en el que haya una gran
variacién en d;, el maximo de este indicador podria ser mayor que uno.

Hipervolumen: se llama asi al volumen (en el espacio objetivo) cubierto por los
puntos que forman la aproximacién del frente de Pareto F' [25] (regién marcada
por las lineas discontinuas en la figura[d.3| F = {4, B,C} ).

Mateméticamente, para cada solucién j € F, se construye un hipercubo v;
cuyas esquinas opuestas en la diagonal principal son la propia solucion j y un
punto de referencia W. Como punto de referencia se toma un vector cuyas
componentes son los peores valores de las funciones objetivo. El hipervolu-
men puede ser entonces calculado como el volumen de la unién de todos los

Trabajo fin de master - Laura Antdn Sanchez




4.4. Problemas test 55

hipercubos:

|F|
HV = volumen(U o (4.3)

j=1

Obviamente, son preferibles los algoritmos que proporcionan mayores valores
de HV.

4.4 Problemas test

Para definir un problema en jMetal debemos indicar el nimero de variables, de fun-
ciones objetivo y de restricciones que lo forman, asi como implementar los métodos
evaluate() (en todos los casos) y evaluateConstraints() (sélo para los problemas
que tengan restricciones para poder obtener la violacién general de las mismas). En
nuestro caso, debemos implementar ambos métodos puesto que nos encontramos an-
te problemas con restricciones. En concreto, tendremos dos variables, (z1,x2), que
nos informaran de la ubicacion en el plano del centro semi-repulsivo, trabajaremos
con dos funciones objetivo (la primera de ellas referente a los costes de transporte
y la segunda a la repulsién) y el nimero de restricciones dependerd del problema
concreto que estemos tratando.

Recordemos que nuestro problema es el siguiente:

minimizar {00 wilap(as, x), > i wirp(ai, z)} (4.4)
sujeto a gi(x) <0, Vj=1,..,7" '

donde la funcién de repulsién viene dada por

1
1+ exp(a; + Bila(ai, x))

rp(a;, ) ,B3; >0 (4.5)

Los algoritmos evolutivos multiobjetivo en estudio se han probado en una am-
plia variedad de problemas. Como se ha comentado, se ha utilizado la norma /g,
como funcién distancia (aunque se podria haber escogido cualquier otra), generando
aleatoriamente los parametros del modelo a partir de distribuciones uniformes en
los siguiente intervalos: by,by € [1,2.5], a; € [-5,1] v B; € [1,6]. Los pesos w;
se encuentran en el intervalo [0, 10] y han sido asignados de forma proporcional al
nimero de habitantes de cada ciudad (nimero aleatorio entre 10.000 y 100.000).
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El drea sobre la que trabajamos es el cuadrado ([0, 10], [0, 10]) y las coordenadas
de las ciudades ubicadas en ¢l se han generado también a partir de una distribucién
uniforme donde cada ciudad tiene a su alrededor un area prohibida de tamano
proporcional a su peso, concretamente, un circulo con centro en a; y radio w.

Las areas protegidas también son circunferencias generadas aleatoriamente en
el cuadrado ([0, 10], [0, 10]), siendo su numero una cantidad aleatoria comprendida
entre el 5% y el 20% del niimero de ciudades. El radio de las dreas protegidas se ha
calculado como sigue: radio = (ndmero aleatorio entre 5 y 20)/(ntmero ciudades).

Con todo esto, las restricciones necesarias para definir cada uno de los problemas
seran: 4 restricciones lineales para especificar el area geografica en estudio, es decir,
el cuadrado ([0, 10], [0, 10]), mds un circulo por cada una de las ciudades, mds tantos
circulos como &areas protegidas conste el problema (al estar ambas definidas por
circulos, cada una de ellas puede especificarse por medio de una sola restriccién).

El nimero de ciudades consideradas ha sido s = 10, 25, 50, 100, 200, 500, gene-
randose 10 problemas de cada tamano. Por tanto, se han tratado un total de 60
problemas, realizandose 100 ejecuciones de cada algoritmo sobre cada uno de ellos.

4.5 Generacion, ejecucion y representacion grafica
de los problemas

A_ través de la plataforma jMetal y el lenguaje de programacion java, la generacion
y ejecucion de los problemas test que acabamos de describir se ha realizado como se
indica a continuacion.

Se ha implementado el fichero GenerateProblem.java para generar todos los pro-
blemas posteriormente analizados en este trabajo. En la clase java GeneratePro-
blem se ha implementado el método generateFile que crea un problema de localiza-
ciéon de un centro semi-repulsivo como los que acabamos de describir, indicandole
unicamente el numero de ciudades que queremos incluir y el nombre que queremos
darle al problema. De este modo, con un simple bucle, somos capaces de generar
los 60 problemas con los que hemos trabajado. Como ya indicamos, en jMetal es
en el propio problema donde se definen los tipos de soluciones permitidos para su
resolucion, por lo que el método generateFile, al crear cada uno de los problemas,
también debe indicar que, en nuestro caso, las variables deben ser de tipo “Real”.

Para evaluar el funcionamiento de los algoritmos, se ejecutaran sobre los pro-
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blemas test descritos y se analizaran los indicadores de calidad mencionados. Todo
este proceso puede realizarse de un modo relativamente sencillo a través del paquete
Jgmetal.experiments.

Las 100 ejecuciones independientes de los 60 problemas generados se realizan en
la clase java Location implementada para tal fin y que hereda de la clase Experiment
de jMetal. Suponiendo que cada algoritmo ha sido configurado en su clase de ajuste
correspondiente, la implementacion de la clase Location es sencilla. Debemos indicar
al “experimento” una lista con los algoritmos a utilizar, otra lista con los problemas
a resolver y el nimero de ejecuciones que queremos llevar a cabo de cada uno de
ellos.

Generados los problemas y realizadas todas las ejecuciones independientes, el
siguiente paso es analizar los resultados. Como se ha dicho anteriormente, para poder
calcular los indicadores de calidad es necesario conocer el frente de Pareto éptimo.
En nuestro caso, puesto que desconocemos este frente 6ptimo, lo hemos aproximado
a partir de los resultados obtenidos en las ejecuciones de los tres algoritmos. Esta
aproximacion se realiza en el fichero GenerateParetoFront.java. En esta clase java
se ha implementado el método generateFront al que hay que indicarle el problema
del que vamos a calcular su frente de Pareto “6ptimo” y el niimero de ejecuciones
(ficheros de salida de los algoritmos NSGA-II, SPEA2 y AbYSS) que tiene que

analizar.

Cuando cualquiera de los algoritmos proporcionados por jMetal se ejecuta para
resolver un problema, se devuelven dos ficheros que contienen las aproximaciones
de las soluciones éptimas (en el espacio de decisién) y del frente de Pareto (en el
espacio imagen). Por defecto, estos ficheros se llaman VAR y FUN; respectivamente.
Estos ficheros FUN son los que se utilizan para calcular los indicadores de calidad.
Entonces, obtenidas las aproximaciones de los frentes de Pareto reales y haciendo
uso del paquete jmetal.qualityIndicator (destinado a facilitar el uso de indicadores de
calidad dentro de los programas), se ha desarrollado el fichero LocationQuality.java
que calcula la distancia generacional, el spread y el hipervolumen para todos los
problemas estudiados.

Para que sea posible la visualizacion de los resultados de los problemas de lo-
calizacién de un centro semi-repulsivo que se han estudiado, se ha utilizado la he-
rramienta Tcl-Tk (originado del acrénimo en inglés Tool command language - Tool
kit) que es un lenguaje de script utilizado para la creacién de interfaces gréficas. El
método generateFile de la clase java GenerateProblem que hemos comentado ante-
riormente, ademdas de crear el propio problema de localizacién a resolver, también
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genera el fichero necesario para dibujar cada problema.

En el fichero C++ genera_fichero.cpp se ha implementado un programa que sirve
para generar los ficheros de lectura de la herramienta Tcl-Tk. El fichero ejecutable
genera_fichero se utiliza como sigue:

genera_fichero datos VAR FUN COLOR espacio_origen frente_pareto
donde:

e datos es el fichero creado por el método generateFile de la clase java Gene-
rateProblem y contiene las cotas inferior y superior de las variables x; y x5 y
el nimero de puntos de demanda y areas protegidas, con sus localizaciones y
radios, del problema a representar.

e VAR y FUN son los ficheros proporcionados por jMetal al resolver dicho pro-
blema y seran utilizados para dibujar el conjunto de puntos eficientes en el
espacio origen dado en datos y su correspondiente aproximacion del frente de
Pareto. Los ficheros VAR y FUN no se utilizan en el programa genera_fichero
tal cual los proporciona jMetal, si no que los valores de cada una de las dos
funciones objetivo del fichero FUN son normalizados, dividiéndolos entre el
valor maximo de su funcién correspondiente para obtener una representacion
grafica de ambas funciones en el intervalo [0,1]. Ademds, los ficheros son
ordenados de modo ascendente segtin el valor de la primera funcién objetivo
(costes de transporte), lo que serd 1til para la escala de colores utilizada en la
representacion grafica.

e COLOR es un fichero que contiene la codificacion en hexadecimal de cien
tonalidades diferentes de gris. En la proxima seccién se explica detalladamente
el uso de esta escala de grises.

e espacio_origen y frente_pareto son los nombres que tendran los ficheros que
se generan con la codificacion que debe usarse en la herramienta Tcl-Tk para
representar graficamente el espacio origen con el conjunto de puntos eficientes
y el frente de Pareto, respectivamente.

Generados los dos ficheros anteriores y mediante el uso del fichero escala.tcl se
obtienen los graficos deseados del siguiente modo:

escala.tcl espacio_origen
escala.tcl frente_pareto
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4.6 Resultados

A_ continuacion mostramos los resultados obtenidos con los algoritmos NSGA-II,
SPEA2 y AbYSS. Como se ha indicado, con cada algoritmo se han realizado 100
ejecuciones independientes de cada uno de los 60 problemas generados, a los que se
ha nombrado LPXX_YY, donde XX = {01,02,...,10} representa el nimero de pro-
blema e YY = {10, 25, 50, 100, 200, 500} el ntimero de ciudades de dicho problema.

En las figuras [4.4] y [4.6] puede observarse la aproximacién del conjunto de
puntos eficientes y la correspondiente aproximacién del frente de Pareto proporcio-
nadas por los tres algoritmos en estudio para el problema LP01_25 (este problema
en concreto tiene 4 dreas protegidas). Un ejemplo de mayor tamano puede verse en
las figuras [4.7] y .9, donde se representa la solucién proporcionada por los tres
algoritmos para el problema LP01_100, con 19 areas protegidas.

En dichas figuras las regiones prohibidas en torno a las ciudades se muestran
en color amarillo y las areas protegidas en verde. Ademads, como se ha comentado,
las funciones f; (costes de transporte) y fo (repulsién) han sido normalizadas en el
rango [0, 1] antes de representarlas. El frente de Pareto se ha dibujado en una escala
de grises de forma que, el color mas oscuro representa el punto donde los costes de
transporte hasta la ubicacién del centro semi-repulsivo se minimizan y la funcion
de repulsién toma su peor valor (el més alto). Tal y como puede apreciarse en los
graficos, el gris va paulatinamente disminuyendo de intensidad lo que representa que
los costes de transporte aumentan mientras que la repulsion global de los habitantes
de las ciudades disminuye, hasta llegar al punto més claro donde se minimiza la
repulsion y los costes de transporte son maximos. En esta misma escala de grises
se han representado sobre el espacio origen las diferentes localizaciones del centro
semi-repulsivo, para poder visualizar con facilidad qué ubicaciones se corresponden
con qué puntos del frente de Pareto. Esta representacion grafica ha sido posible
gracias al uso de la herramienta Tcl-Tk.

Tanto en el ejemplo de 25 ciudades como en el de 100, pueden apreciarse las
discontinuidades de los frentes de Pareto debidas a la imposibilidad de ubicar el
centro en ciertas areas de la regién geografica (éreas protegidas y areas alrededor de
las ciudades). A simple vista, los resultados de los algoritmos NSGA-IT y AbYSS
parecen mucho mas similares entre si, que los proporcionados por SPEA2; al igual
que parece que este ultimo algoritmo no proporciona una diversidad de soluciones
tan buena como los otros dos algoritmos en estudio.
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Figura 4.4: NSGA-IL Espacio origen y frente de Pareto. Problema LP01_25, con 4 areas protegidas
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Figura 4.9: AbYSS. Espacio origen y frente de Pareto. Problema LP01_100, con 19 areas protegidas
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62 4 Experiencia computacional

Para analizar el comportamiento de los tres AEMOs de un modo mas exhaustivo,
se presenta a continuaciéon un resumen de los tiempos de ejecucion y de los tres
indicadores de calidad calculados (distancia generacional, spread e hipervolumen)
para los 60 problemas de localizacion tratados.

Para cada problema, tanto para el tiempo de ejecucién como para los indicadores
de calidad, se muestra la media y la desviacién estandar de sus 100 ejecuciones. En
todas las tablas resumen se han agrupado los resultados por nimero de ciudades, se
ha calculado la media para cada grupo y se ha anadido la media global de todos los
problemas resueltos por cada algoritmo. Para que la interpretacion de los resultados
resulte mas cémoda, los datos mostrados para cada problema se han coloreado de la
siguiente forma: en gris oscuro se representa el mejor resultado, en gris menos intenso
se indica el segundo mejor algoritmo en cuanto a calidad del indicador considerado
y en blanco aparece el algoritmo con peor comportamiento para ese problema.

En la tabla se indican las medias y las desviaciones estandar de los tiempos
de ejecucion, en segundos, para los tres algoritmos. Las ejecuciones de todos los
problemas se han llevado a cabo en un ordenador portatil LG E500, con sistema
operativo Windows XP, procesador Intel (R) Core (TM) Duo CPU T7250 @ 2.00GHz
1.18GHz y 2.00GB de RAM.

Se observa claramente como los tiempos de ejecucion del algoritmo AbYSS son,
en general, mejores que los de los otros dos algoritmos. El algoritmo NSGA-IT ne-
cesita mas tiempo que AbYSS pero consigue incluso mejorarlo en algunos casos
concretos (LP09_10, LP10_25, LP09.50, LP10_50, LP09_100 y LP10.100). Sin em-
bargo, el algoritmo SPEA2 tiene unos tiempos de ejecucién muy superiores (la media
global de SPEA2 se sitia en 22 segundos mientras que las de NSGA-II y AbYSS
son de 5.82 segundos y 4.76 segundos, respectivamente).
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Tabla 4.1: Tiempos ejecucién (segundos). Media y desviacion estandar

NSGA-II SPEA2 AbYSS

LP01-10 2.29e + 002.21¢—02 1.23e + 011.22¢—01

LP02.10 2.98e 4 003 97¢—02 2.52e + 012 13e¢—01

LP03_.10 3.05e + 002, 47¢—02 1.63e + 011.18¢—01

LP04-10 3.01e + 0071 .99¢—02 2.68e + 013 01e—01

LP05.10 2.89¢ + 003,196 02 1.97e + 015.01e—01

LP06-10 2.74e + 002 60e—02 1.84e + 011 .62¢—01

LP07-10 2.76e + 002 54¢—02 1.56e + 011 .53e—01

LP08_-10 2.72e + 001 31¢—02 1.79e + 013.52¢—01

LP09.10 2.79e + 013 63¢—01 1.77e 4+ 002 04e—01
LP10-10 1.79¢ + 001 .85¢—02  2.43e + 013 .67e+00

Media 10 ciudades 2.60e + 002 48—02 2.05e + 013.86e—01

LP01.25 2.52e + 001.43¢—02 1.52e + 011.63e—01

LP02.25 3.29e + 002 51¢—02 1.91e + 011 .69e¢—01

LP03_25 3.32e + 003, 68¢—02 1.93e + 012 11e—01

LP04.25 3.33e + 002.16e—02 1.72e + 011 .54e—01

LP05.25 3.32e + 002 23¢—02 1.88e + 011.23e—01

LP06-25 3.00e + 001 .09e—02 2.05e + 011 91e—01

LP07-25 3.02e + 007 26e—02 1.72e + 011 .46e—01

LP08.25 3.00e + 007 96e—02 1.98¢e + 011 .45¢—01

LP09-25 1.98¢ + 001.47¢—02  2.40e + 013 84c—01

LP10.25 2.68¢ + 013, 78e—01  2.15e + 007 .13¢—01
Media 25 ciudades 2.87e + 007 82¢—02 1.98e + 011 86e—01

LP01.50 2.92e + 007 .49¢—02 1.36e + 01g.94e¢—01

LP02_50 3.69¢ + 002,906 —02 1.85e + 011 50e—01

LP03_50 3.74e + 005.68e—02  1.84e + 014.91c—01

LP04.50 3.75¢ + 003 64e—02  1.74e + 011.34¢—01

LP05.50 3.75e + 002 44¢—02 1.77e + 014.22¢—01

LP06_50 3.46e 4 002.23c—02  1.82¢ + 011.13¢400

LP07.50 3.47e + 002 12¢—02 1.85e + 013 96e—01

LP08.50 3.47e + 001 26e—02 1.34e + 011 11e—01

LP09.50 2.65e + 013.08e—01 = 2.63e + 007 60e—02
LP10.50 3.25e + 013 67¢+00 2.85e + 003.35¢—01
Media 50 ciudades 3.32e + 005,26 —02 1.95e + 017 51¢—01

LP01.100 3.99¢e + 004.64e—01 1.68e + 011.97¢+00

LP02-100 4.51e + 002.85¢—02  1.94e 4 013 .98¢+00

LP03.100 4.51e + 002.87¢—02 1.91e + 012.57¢—01

LP04.100 4.54e + 002.87¢—02 1.67e + 011.03e—01

LP05-100 4.53e + 002.99¢—02  1.68e 4+ 0131 37¢—01

LP06-100 4.14e 4 001 38¢—02 1.62e + 011.13¢—01

LP07-100 4.13e + 001.15¢—02 2.07e + 011 74e—01

LP08_100 4.11e + 0071 41¢—02 1.53e + 011 40e—01

LP09.100 2.65e + 012.50e—01 = 3.16e + 007 05¢—02
LP10.100 3.32e + 01g.58¢—01  3.74e + 007 45¢—01
Media 100 ciudades 4.10e + 006 .59 —02 2.0le + 015 78 —01

LP01_200 7.77e + 003.79e—02 2.50e + 011 19¢+00

LP02-200 7.75e + 004 58¢—02 1.98¢e + 013.45¢—01

LP03-200 7.94e + 005 02¢—02 2.04e + 017 49¢—01

LP04-200 7.84e +003.21e—02  1.95¢ + 011 36e—01

LP05_.200 7.90e + 005.43¢—02  2-38¢ + 012.23c—01

LP06-200 7.24e + 007 38¢—02 1.96e + 011.73¢—01

LP07-200 7.29e + 001 91¢—02 1.82e + 017 23e—01

LP08_200 7.20e + 002 50¢—02 1.73e + 014.20e—01

LP09.200 6.07e +001.92¢—02  3.10e + 011 97¢+00

LP10-200 7.69e + 004.09¢—02 2.56e + 013.28¢+00

Media 200 ciudades 7.47e 4 003 38.—02 2.20e + 018 g1e—01

LP01-500 1.51e + 014.89¢—02  3.52e + 013.88¢—01

LP02.500 1.51e + 014 91¢—02 2.91e + 017 82¢—01

LP03.500 1.54e + 014 97¢—02 2.77e + 012 6g8e—01

LP04_500 1.51e 4+ 01g.39¢—02 2.74e + 011 44¢—01

LP05.500 1.53e + 019.10e—02  2.90e + 011 46¢+00

LP06_500 1.39e¢ 4+ 012 62¢—02 2.51e + 013 35¢—01

LP07_500 1.40e + 013.02¢—02  2.38¢ + 015.38¢—01

LP08-500 1.38e + 012 30e—02 2.87e + 012 01e—01

LP09-500 1.23e + 012 64¢—02  3.43e + 015 9501

LP10-500 1.55€ + 01g,02¢—02  4.12e + 0171 91¢400

Media 500 ciudades 1.46e 4+ 014.79¢—02 3.02e + 015 92¢—01

Media global 5.82¢ + 004.05e—02  2-20¢ + Ol5 40c_01 | 476 +001.030~01 |

La tabla[4.2 muestra la media y la desviacién estandar para el indicador distancia
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generacional, GD, es decir, la distancia entre la aproximacién del frente de Pareto
proporcionada por los algoritmos y el frente de Pareto 6ptimo (o para ser més
precisos, la aproximacion que se ha hecho de éste segin se describio en la seccién
4.3). Como sabemos, un valor de GD = 0 nos indicaria que todos los elementos
generados se encuentran en el frente de Pareto, por lo que la calidad de un algoritmo,
en cuanto a G'D se refiere, serd mejor cuanto menor sea este indicador.

Los resultados para este indicador muestran un cambio claro al aumentar el
ntimero de ciudades. Para un nimero reducido de ciudades (s = 10,25), AbYSS tie-
ne, en media, una distancia generacional mejor, seguido, en este orden, de NSGA-II
y SPEA2. No obstante, el algoritmo AbYSS deja de ser la mejor opcién (en media)
para un numero de ciudades mas elevado. Para s = 50, 100 es el algoritmo SPEA2
el que proporciona mejores resultados y para s = 200, 500 la mejor distancia genera-
cional la consigue el algoritmo NSGA-II, superando también este tultimo algoritmo
a los otros dos en media global. A modo de ejemplo, se muestran en la figura [4.10
los diagramas de cajas del indicador distancia generacional para los tres algoritmos
para todos los posibles nimeros de ciudades del grupo de problemas LP05.
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Figura 4.10: Distancia generacional. Problemas LP05
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Tabla 4.2: GD. Media y desviacién estandar

NSGA-II SPEA2 AbYSS
LP01_10 4.40e — 051 ge—05 7.72e — 051 .7¢—04
LP02_10 7.50e — 052 5605 4.91e — 052 0e—05
LP03_10 6.25e — 052 6¢—05 1.84e — 043 ge—04
LP04-10 9.83e — 053 0c—05 7.68e — 052 905
LP05.10 1.47¢ — 04g.2¢_05 2.00e — 04g.
LP06-10 9.61e — 052 1005 1.02e — 043.6c—05
LP07-10 4.16e — 053 10_05 5.97e — 05g.
LP08_10 2.32e — 051 0e—05
LP09.10 1.06e — 041 0e—04 1.70e — 04,
LP10.10 5.08¢ — 051.30_05 7.69¢ — 051 1c—04
Media 10 ciudades 7.45e — 053 44¢—05 8.79e¢ — 059 15¢—05
LP01.25 1.40e — 043 4004
LP02.25 7.66e — 052 405 4.87e — 051 .9¢—05
LP03-25 1.03e — 045 50 _05 1.23e — 04g8.6e—05
LP04.25 2.25e — 034.30_03 3.33¢ — 035.9¢—03
LP05.25 1.45¢ — 045, 9005 1.13e — 043 90 _05
LP06-25 9.16e — 055.9¢_05 7.13e — 059 4¢—05
LP07-25 7.43¢ — 055.7¢ 05 6.47¢ — 053 5005
LP08_25 1.19¢ — 045 6e—05 9.37e — 053,
LP09_25 6.49¢ — 055.1c—05
LP10.25 1.37¢ — 045 9e_05 1.16e — 043 ge—05
Media 25 ciudades 3.18e¢ — 044 61e—04 4.16e — 046 43¢ —04
LP01-50 7.57e — 051 ge—05 6.59¢ — 055 1¢—05
LP02.50 1.25¢ — 045 e—05
LP03_50 1.24e — 045 90 _05 7.79e — 054,
LP04.50 7.32e — 055.0e—05 5.11e — 053.3¢_05
LP05_50 1.10e — 045 10_05 8.56e — 059 4c—05
LP06.50 8.38¢ — 053 ge—05 9.35¢ — 056.2¢—05
LP07-50 5.73¢ — 04q. .18 — 034,
LP08.50 1.64e — 041 ge—o4 1.71e — 04g.
LP09.50 1.20e — 045 50 _05 9.27¢ — 053.7¢—05
LP10.50 1.93¢ — 044 25¢_05 1.73e — 044,
Media 50 ciudades 1.58e — 042 47¢—04 . 49e—04
LP01_100 1.23¢ — 043 4005 6.87e — 057,
LP02-100 8.52¢ — 053.9¢_05 7.24e — 055,
LP03.100 1.60e — 0453004
LP04.100 9.23¢ — 055.50_05 5.69¢ — 055,
LP05-100 1.28e — 043,
LP06_100 1.40e — 043 5005 5.29¢ — 041 .8e—03
LP07-100 1.11le — 045 50 _05 8.07e — 053,
LP08_100 1.82e — 049 5005 2.26e — 043.8¢—04
LP09.100 1.35¢ — 04, 1.04e — 043,
LP10-100 2.09¢ — 04 1.63¢ — 034.30—03
Media 100 ciudades 1.27e — 045 3205 3.49e — 041 05¢—03
LP01-200 1.12¢ — 042 8005 2.38¢ — 04y
LP02-200 1.11e — 03g.0e—04 1.12e — 03¢,
LP03-200 1.31e — 045 30 _05 7.84e — 051 8005
LP04-200 1.52¢ — 045 8¢ _05 1.00e — 045.7¢—_05
LP05_200 2.68¢ — 041 2.96e — 04g.2¢_05
LP06-200 1.50e — 042, 1.05e — 0495 ge—04
LP07-200 1.20e — 045, 1.23e — 049.6e—04
LP08_-200 2.54e — 041 1¢—03 1.67e — 032.8¢—03
LP09-200 1.27e — 032 pe—03 1.88e¢ — 031 .9¢—03
LP10_-200 1.36e — 043 2004 1.48¢ — 043 1.—04
Media 200 ciudades 3.48e — 044 60e—04 5.51le — 049 57¢—04
LP01.500 1.18¢ — 043 405 1.60e — 045 5004
LP02.500 2.24e — 049 9e—04 1.91e — 035.ge—03
LP03.500 1.51e — 043, 3.12e — 044 .8¢—04
LP04_500 6.36¢ — 043, 2.39¢ — 035.2¢_03
LP05.500 1.08e — 049.8¢—05 2.45e — 046.0e—04
LP06-500 1.31e — 042 4¢—05 3.49e — 041 2¢—03
LP07.500 8.48e¢ — 044, 1.15e — 031 .7e—03
LP08_500 9.46e — 057 9.69¢ — 041 .7¢—_03
LP09_500 2.59e — 045, 3.35e — 046.0e—04
LP10_500 2.24e — 044, 2.36e — 042 4004
Media 500 ciudades 2.59e — 046 .90c—04 8.06e — 041 59.—03
Media global [ 199 — 04555004 2.27e — 044.00e—0a _ 3-93¢ — 047.92¢_o04

Los resultados obtenidos para el indicador spread, A, se encuentran en la tabla
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Puesto que estamos interesados en obtener un conjunto de soluciones que se
extienda por todo el frente Pareto-6ptimo, nos interesaran los resultados que aporten
un menor valor de este indicador, ya que A toma un valor igual a cero en el conjunto
de soluciones no dominadas mas amplio y uniformemente distribuido. Viendo los
resultados, se corrobora lo que ya se apreciaba en las figuras de los frentes de Pareto
mostrados anteriormente: el algoritmo AbYSS es, sin excepcion, el que mejores
resultados aporta para este indicador de calidad, seguido de NSGA-IT y SPEA2
(SPEA2 es, en general, bastante peor que los otros dos algoritmos, aunque consigue
mejorar a NSGA-II en tres casos puntuales: LP06.10, LP10_50 y LP09_500).

Al igual que se ha hecho para la distancia generacional, en la figura[4.11|se mues-
tra los diagramas de cajas del indicador A para un grupo completo de problemas,
en este caso para los problemas del grupo LP03.
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Figura 4.11: Spread. Problemas LP03

En la tabla se muestra la media y la desviacién estandar para el indicador
de calidad hipervolumen HV. Recordemos que este indicador mide el volumen
en el espacio objetivo cubierto por la aproximacién del frente de Pareto, por lo
que son preferibles los algoritmos que proporcionan mayores valores de HV. Los
resultados son similares a los obtenidos para la distancia generacional, en el sentido
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Tabla 4.3: SPREAD. Media y desviacién estandar

NSGA-II SPEA2 AbYSS
LP01_10 7.17e — 013 8¢ —02 1.33e 4+ 001 .0e—01
LP02_10 4.00e — 015 8002 7.69¢ — 011 ge—02
LP03_10 4.25¢ — 013 go—02 9.18¢ — 01 go—02
LP04.10 4.81e — 013.6e—02 7.33¢ — 014 2¢—02
LP05_10 4.32e — 013.10—02 6.15¢ — 013 ge—02
LP06_10 6.25¢ — 013 5002 5.62e — 011 3002
LP07.10 5.36e — 014.16_02 1.22¢ + 0037002
LP08_10 4.17e — 0131002 1.03e + 001 4002
LP09_10 7.97¢ — 012 6o—02 1.02e + 004 4002
LP10.10 6.09¢ — 01z 4002 1.21e + 003 1002
Media 10 ciudades 5.44e — 013 g6e—02 9.41e — 013 46¢—02
LP01.25 5.76e — 0la 7¢—02 1.03e 4 005.7¢—02
LP02.25 4.31e — 013.0e—02 9.32¢ — 017 30_02
LP03.25 4.72e — 01g.7¢—_02 8.79¢ — 013 3002
LP04.25 5.75¢ — 011 3001 9.36e — 019 16—02
LP05.25 4.06e — 013.10—02 4.51e — 012 4002
LP06.25 4.26e — 013.50—02 6.29¢ — 013 3002
LP07-25 4.28¢ — 013.0c—02 9.02¢ — 017 4002
LP08_25 4.23¢ — 013.90—02 6.56e — 012 0e_02
LP09_25 5.03¢ — 012 5002 1.09¢ + 0071 2002
LP10.25 4.12¢ — 013.10_02 6.23¢ — 01 go_02
Media 25 ciudades 4.65e — 014 o5e—02 8.13e — 013, 95¢—02
LP0150 7.73e — 011 8002 1.26¢ + 003.70 02
LP02_50 5.19¢ — 01 8002 7.86e — 011 7602
LP03_50 5.67e — 013.16_02 8.61e — 014 90— 02
LP04_50 5.48¢ — 01 2602 9.64e — 013 2002
LP05_50 4.96e — 013.7¢—02 7.96e — 011 5c—02
LP06_50 5.26e — 013 5002 1.06e + 002, ge—02
LP07.50 5.87e — 014 5002 1.06e + 0021002
LP08_50 5.39¢ — 012 8002 7.78¢ — 013 90_02
LP09_50 4.07e — 0135002 6.71e — 014 70—02
LP10.50 4.06e — 012 902 3.92e — 013 5.—02
Media 50 ciudades 5.37e — 013 06e—02 8.63e — 02 68¢—02
LP01.100 5.93¢ — 013.7c_02 759 — 0130002
LP02.100 7.3e = Ol Go—am 1.13¢ + 009.0e—02
LP03_100 4.38¢ — 013.80—02 7.11e — 013 3002
LP04.100 5.93¢ — 012.0e_02 1.05¢ + 0019002
LP05.100 5.30e — 0124002 7.29¢ — 0ls 40_02
LP06.100 4.53¢ — 0139002 6.35¢ — 01, 70_02
LPO07-100 4.87e — 012 9e—02 8.12e — 017 4e—02
LP08.100 5.51e — 013 gc—02 7.38¢ — 014.9e—02
LP09-100 4.14e — 013 pe—02 5.62e — 013, 1¢—02
LP10-100 6.46e — 013 ge—02 7.20e — 01g.8¢—02
Media 100 ciudades 5.44e — 015 89e—02 7.85e — 013 8402
LP01-200 6.20e — 0134002 1.05¢ + 002 .20 02
LP02-200 7.35¢ — 01 8002 7.37e — 014 40—02
LP03.200 5.97e — 012.20_02 7.79¢ — 0lg 10—02
LP04.200 4.86e — 0135002 6.52¢ — 01 90_02
LP05.200 5.13¢ — 012 8002 7.54¢ — 014 g0_02
LP06-200 4.30e — 012 8e—02 5.41e — 011 9e—02
LPO07-200 6.78¢ — 012 pe—02 8.58e — 014.2¢—02
LP08_-200 7.07e — 013 4¢—02 9.99e — 015 .2¢—02
LP09-200 6.47e — 013 ge—02 9.59e — 013, 6e—02
LP10-200 8.67¢ — 015 3002 1.25e 4+ 001 501
Media 200 ciudades 6.28¢ — 015 95¢—02 8.58e¢ — 014 53¢—02
LP01-500 5.64e — 012 6002 8.20c — 011 50_02
LP02-500 6.25¢ — 0131002 7.75¢ — 0ls g0—02
LP03.500 5.80e — 012 5002 8.31e — 014 g0_02
LP04.500 5.03e — 013 502 6.29e — 014.9¢—02
LP05.500 7.42¢ — 0l 20—02 1.08¢ + 003 9002
LP06-500 5.87e — 013 2¢_02 8.47e — 013 202
LPO07-500 7.72e — 011 9e—02 9.46e — 013.8¢—02
LP08_500 6.65¢ — 012 5002 8.13¢ — 011 8¢ —02
LP09_500 4.41e — 013 3¢—02 4.38¢ — 012 5002
LP10_500 6.40e — 013 2002 7.82e — 0la 7002

Media 500 ciudades 6.12e — 015 70 —02 7.96e — 012 69¢—02

Media global 5.55e — Ol3 92002  8.42¢ — Olg 36c_02 | 8:88e — 014 08e—02 |
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de que hay un cambio muy claro al aumentar el nimero de ciudades contempladas
en los problemas. Para s = 10,25, el algoritmo AbYSS cubre un mayor volumen
del espacio objetivo con las soluciones no dominadas que encuentra, pero a partir
de un nimero de ciudades igual a 50 es NSGA-II el que, en media, proporciona los
mejores resultados. El algoritmo SPEA2 también parece mejorar su comportamiento
al aumentar el tamafio de los problemas. Se muestran en la figura los diagramas
de cajas del indicador HV para los problemas del grupo LPOS.
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Figura 4.12: Hipervolumen. Problemas LP08
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Tabla 4.4: HV. Media y desviacion estandar

NSGA-IL SPEA2 AbYSS
LP01_10 9.93¢ — 017.90—05 9.91e — 013.70_04
LP02_10 9.55¢ — 011 70— 04 9.52¢ — 015,40 04
LP03_10 9.90e — 013, 00— 04 9.83e — 0135003
LP04-10 9.52¢ — 013 3004 9.48¢ — 011 2003
LP05-10 8.58¢ — 01g.30—04 8.56e — 0171004
LP06-10 9.38¢ — 017 4¢—04 9.37e — 013 6ec—04
LP07-10 9.88¢ — 011 ge—04 9.85¢ — 01g.30—04
LP08_10 9.97¢ — 013 70— 04 9.91e — 011 ge—03
LP09-10 9.43e — 011,103 9.45¢ — 015.0e—03
LP10-10 9.81e — 014 0e—04 9.78¢ — 0lg.50—04
Media 10 ciudades 9.60e — 013 58¢—04 9.56e — 011 092¢—03
LP01_25 9.56e — 017 3004 9.54e — 017 8004
LP02.25 9.54e — 011 7004 9.50e — 017,20 04
LP03-25 9.29¢ — 013 0c—04 9.24e — 011 .70_03
LP04.-25 8.67e — 012 5604 8.66e — 014.8¢—04
LP05-25 7.77e — 013.8e—04 7.77e — 013 50—04
LP06-25 8.89¢ — 013,30 04 8.87¢ — 015.30—04
LP07-25 9.70e — 011 ge—04 9.66e — 019 16—04
LP08_25 8.94e — 013 ge—04 8.92¢ — 0lg.7e—04
LP09-25 9.70e — 011 1e—04 9.67¢ — 01g.9e—04
LP10-25 8.79¢ — 013,90 04 8.77¢ — 0lg. 50— 04
Media 25 ciudades 9.09e — 013 98¢ —04 9.06e — 018 18¢—04
LP01_50 [ 853¢ —011.90—0a  8.53¢ — Olg 1c—o04 8.50e — Ol2 4002
LP02-50 8.10e — 013,00 _04 8.09¢ — 014.30—04
LP03_50 8.67¢ — 015.16—04 8.66e — 011 0e—03
LP04.50 9.48e — 011 4¢—04 9.46e — 014.8¢—04
LP05_50 8.93¢ — 013 1004 8.92¢ — 015.0e—04
LP06-50 9.23e¢ — 011 .5¢—03 9.25e — 0l2.2¢—03
LP07.50 8.77e — 01g.9¢—03 8.62e — 012.7¢—02
LP08.50 8.91e — 0lg.20_03 8.92¢ — 019.9e—03
LP09.50 8.99¢ — 0lg 40— 04 8.97¢ — 0lg.6e—04
LP10-50 7.05e — 015 3._04 7.05e — 01g.0e—04
Media 50 ciudades | 8.67e — 013 44e—03 | 8.66c — 011 g7c_03  8.66 — Olg.08c—03
LP01-100 7.98¢ — 011 g0—04 7.98¢ — 011 50—04 | 7.99¢ — Ol ge—05
LP02-100 8.68e — 015.3.—03 8.62¢ — 01g.3¢—03
LP03-100 8.43e — 011.9¢—03 8.43e — Olg.1c—03
LP04.100 9.03e — 0171 .8¢—04 9.02¢ — 014.1¢—04 | 9:08¢ —0l54e—0a
LP05-100 6.27e¢ — 016.3¢—03 6.28¢ — 011.8¢—02
LP06-100 7.63¢ — 014 40—04 7.50e — 013.80—02
LP07.100 8.44e — 013 1¢—04 8.43e — Ol5.6e—04 | 8:466 =015 305
LP08-100 8.63e — 011,503 8.63e — 012.9.—03
LP09-100 8.45¢ — 013 5604 8.43e — Olg.gc—04 | 8.46e — 0lg 4e—05
LP10.100 8.35e — 017 1.—02 8.23e — 013 7¢—02
Media 100 ciudades 8.19e — 013 .81¢—03 8.16e — 011 11¢—02
LP01-200 8.12¢ — 013.90—03 8.10e — 017 402
LP02-200 6.99¢ — 013.0e—03 6.94e — 017 .8c—02
LP03-200 8.42¢ — 011 76— 04 8.42¢ — 013.16—04
LP04.200 7.70e — 013 50— 04 7.70e — 0l4.70—04
LP05-200 7.19e — 01g.8c—04 7.19e — 017 ge—04
LP06-200 7.44e — 013 8c—04 T.44e — 014 1¢—04
LP07.200 7.21e — 011 3¢ 03 7.20e — 01g.8¢—03
LP08_-200 7.97e — 019 .7¢—03 7.78¢ — 013 1¢—02
LP09-200 7.39¢ — 01g.7¢—03 7.31e — 011 8e—02
LP10-200 6.54e — 011 8e—02 6.44e — 013.0c—02
Media 200 ciudades 7.50e — 014 .35¢—03 7.46e — 011 07¢—02
LP01-500 6.48¢ — Ol5 1004 6.42¢ — 013 8¢ 02
LP02.500 5.63¢ — 0lg.50—03 5.38¢ — 013.30_02
LP03.500 7.12e — 013 6c—03 7.03e — 011 1¢—02
LP04_500 6.94e — 01§.3._03 6.88e — 011 9e—02
LP05-500 7.25e — 019 4¢—03 7.09e — 013, 302
LP06-500 8.04e — 014.9¢—03 7.99e — 011,702
LP07-500 6.99¢ — 017.90—03 6.62¢ — 014 go—02
LP08_500 5.31e — 017.00—03 5.03¢ — 013.20_02
LP09-500 6.33¢ — 014.90—03 6.32¢ — 01g.70_03
LP10.500 5.69e¢ — 015 1c—03 5.64e — 0lg.1e—03

Media 500 ciudades

6.58¢ — 015.34e—03  6.44e — 013.37¢—02

Media global

8.26e — 013.67e—03  8.24e — 0lg.93¢—03
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Conclusiones

En este trabajo se ha presentado un nuevo modelo para la localizacion de cen-
tros semi-repulsivos, entendiéndose como tales, aquellas instalaciones que pueden
resultar atractivas para determinados colectivos, pero no deseadas por otros. Se
han considerado instalaciones cuyos efectos nocivos no ponen en peligro la vida de
la gente, al menos directamente o de manera repentina, como pueden ser centrales
eléctricas, vertederos para residuos solidos urbanos o un aeropuerto.

El modelo se traduce en un problema de optimizacion biobjetivo, en el que se
considera como primer objetivo uno de minimizacion de costes de transporte y, co-
mo segundo objetivo, uno de minimizacién de la repulsién global hacia el centro.
Ademas, se han tenido en cuenta preocupaciones medioambientales a través de la
definicién de areas protegidas donde no se admite la ubicacion de las instalaciones.
Otras caracteristicas importantes son que alrededor de cada ciudad hay también
una region prohibida para evitar la localizacién muy cerca de ellas y que el con-
junto factible puede tener cualquier forma, siendo el tinico requisito el ser capaz de
especificarlo a través de un conjunto de restricciones analiticas.

La resolucion de este modelo se ha llevado a cabo a través de tres algoritmos
genéticos multiobjetivo de referencia: NSGA-II, un algoritmo elitista basado en
un enfoque de ordenacién rapida de soluciones no dominadas, SPEA2, una version
mejorada de su antecesor SPEA que emplea una estrategia de asignacién de fitness
mas avanzada y nuevas técnicas para el truncamiento del archivo y la seleccién
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basadas en densidad, y AbYSS, un algoritmo evolutivo basado en biisqueda dispersa
que combina ademas aspectos de los algoritmos NSGA-IT y SPEA2.

Tras estudiar estos tres algoritmos evolutivos, y haciendo uso de la plataforma
jMetal, se han resuelto una amplia variedad de problemas de localizacién de centros
semi-repulsivos. Se han estudiado sus tiempos de ejecucion y los indicadores de cali-
dad GD (distancia generacional), A (spread) y HV (hipervolumen) para conocer la
proximidad al frente de Pareto y la diversidad de las soluciones obtenidas. Ademas,
para una mejor interpretacién de los problemas, se ha realizado la representacién
grafica de la solucion de algunos de los problemas, tanto en el espacio origen como
en el imagen, a través de la herramienta Tcl-Tk.

Los resultados obtenidos muestran cémo el algoritmo AbYSS supera a NSGA-II
y SPEA2 en cuanto a tiempo de ejecucion se refiere y a diversidad de sus solucio-
nes (indicador A). Por lo que respecta a la distancia generacional GD (distancia
entre la aproximacion del frente de Pareto ofrecido por los algoritmos y el frente
de Pareto éptimo) y al hipervolumen HV (volumen en el espacio objetivo cubierto
por el conjunto solucién) puede apreciarse un cambio en el comportamiento de los
algoritmos a medida que aumenta el tamano de los problemas. AbYSS obtiene, en
general, mejores resultados para problemas pequenos, mientras que los algoritmos
SPEA2 y NSGA-II consiguen superarlo en problemas de mayor tamano. El algorit-
mo NSGA-II es el que consigue mejores resultados, en media, para los indicadores

GD y HV, seguido de SPEA2 y AbYSS.
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Apéndice: documentos adjuntos

J unto a esta memoria se incluye un CD con todos aquellos ficheros que han sido
necesarios para la generacion y resolucion de los problemas estudiados, asi como
para su representacion grafica. El CD contiene:

1. Manual de usuario de jMetal.

2. Carpeta jmetal: estructura de paquetes de jMetal

core: contiene los ingredientes basicos para ser utilizados por las metaheuristicas
desarrolladas en jMetal. Las principales clases de este paquete son Algorithm,
Operator, Problem, Variable, Solution, SolutionSet y SolutionType.

encodings: contiene las representaciones basicas de variables y tipos de solu-
ciones incluidos en la plataforma.

experiments: contiene un conjunto de clases destinadas a la realizacién de es-
tudios tipicos en la optimizacién multiobjetivo. Los ficheros implementados
para resolver los problemas de localizacién de un centro semi-repulsivo se en-
cuentran en este paquete:

GenerateProblem.java (carpeta util)

Location.java

GenerateParetoFront.java (carpeta util)

LocationQuality.java

metaheuristics: contiene las metaheuristicas implementadas en jMetal.

operators: contiene diferentes tipos de objeto operador, incluyendo operadores
de cruce, mutacion, seleccion y operadores de bisqueda local.

problems: todos los problemas disponibles en jMetal. Los 60 problemas es-
tudiados de localizacién de un centro semi-repulsivo se encuentran en este
paquete.

qualityIndicator: indicadores de calidad para evaluar el desempeno de las me-
taheuristicas multiobjetivo.

util: clases con funcionalidades utilizadas por otros paquetes, como un gene-
rador de nimeros pseudoaleatorio, comparadores, etc.

3. Carpeta ParetoFront: aproximaciones al frente de Pareto 6ptimo de los 60
problemas estudiados.
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4. Carpeta SalidaAlgoritmos: resultados de las 100 ejecuciones de los 60 proble-
mas tratados para los algoritmos NSGA-II, SPEA2 y AbYSS.

5. Carpeta Tcl-Tk: ficheros necesarios para utilizar la herramienta Tcl-Tk. Con-
tiene el ejecutable genera_fichero.exe, el fichero escala.tcl y el fichero COLOR.
A modo de ejemplo, se incluye la carpeta ficherosLP01 con todos los ficheros
datos, VAR, FUN, espacio_origen y frente_pareto de todos los problemas del
grupo LPO1.

6. Fichero Codigo_Programas_Implementados.pdf: cédigos de los ficheros Genera-
teProblem.java, Location.java, Generate ParetoFront.java, LocationQuality.java,
genera_fichero.cpp y escala.tcl.
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