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RESUMEN

Cuando hablamos de metaheurisiticas hacemos referencia a procedimientos que tratan de
aportar soluciones a un problema complejo determinado mediante la creacion de algoritmos. El
objetivo de estudio es basicamente el desarrollo de nuevos métodos capaces de resolver pro-
blemas complejos, con un mayor rendimiento, es decir con un menor esfuerzo computacional.
Una de las herramientas mds populares de optimizacion son los Algoritmos Genéticos Celula-
res (cGAs), estos se enfocan en encontrar soluciones Optimas en un tiempo reducido. En este
trabajo proponemos un estudio comparativo de diferentes operadores de recombinacién en un
cGA aplicado a una serie de problemas académicos de optimizacion discretos. Realizando un
profundo andlisis estadistico de los resultados.

Palabras clave: metaheuristica, algoritmo genético celular,operadores de recombinacion,
problemas de optimizacion discretos.
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1. Introduccion

La mayoria de los problemas de optimizacion son, en general, dificiles de resolver en la
préctica. Estos problemas estan incluidos en la clase de problemas NP-duros [10], ya que no
se conocen algoritmos exactos con complejidad polindmica que permitan resolverlos. Debido
a su intratabilidad, se han disefiado una gran cantidad de métodos aproximados, los cuales
encuentran buenas soluciones en tiempos computacionales razonables. Durante la década de los
sesenta se han disefiado diversos métodos aproximados, conocidos como heuristicos, capaces de
encontrar soluciones de buena calidad, y que en muchos casos son muy cercanas a la solucién
Optima o mejor conocida. Gran parte de estos métodos fueron concebidos inspirdndose en la
resolucion de problemas de facil representacion, pero de muy dificil solucion.

En los dltimos 20 afios han aparecido una nueva clase de algoritmos, basados en la combina-
cion de métodos heuristicos basicos en un marco de alto nivel para explorar en forma eficiente
y eficaz el espacio de busqueda. Esos métodos son cominmente denominados metaheuristicas
[12]. El surgimiento de las técnicas metaheuristicas plantea un cambio importante en el desa-
rrollo de técnicas alternativas frente a heuristicos ad hoc, ya que permiten extender de manera
estructurada su aplicacién a una amplia gama de problemas de optimizacion representativos del
mundo real. Alrededor de los afos 60, varias corrientes de investigaciéon comenzaron, en for-
ma independiente, formando lo que ahora se conoce como computacion evolutiva, tomando su
inspiracion en la evolucién bioldgica.

Los algoritmos evolutivos constituyen una técnica general de resolucién de problemas de
busqueda y optimizacion, inspirada en los procesos bioldgicos que se pueden apreciar en la
naturaleza, como la seleccion natural y la herencia genética. Estos algoritmos permiten abor-
dar problemas complejos que surgen en las ingenierias y los campos cientificos: problemas de
planificacién de tareas, horarios, trafico aéreo y ferrovario, bisqueda de caminos 6ptimos, op-
timizacion de funciones, etc. Los algoritmos evolutivos se caracterizan como modelos compu-
tacionales del proceso evolutivo. En cada iteracidn, se aplica un cierto conjunto de operadores a
los individuos de la poblacion actual para generar los individuos de la poblacién de la préxima
generacion (iteracion). Generalmente, los EAs usan operadores denominados recombinacién o
cruce para recombinar dos o mds individuos para producir nuevos individuos. Los algoritmos
genéticos son una variante de algoritmos evolutivos. Consiste en hacer evolucionar una pobla-
cion de enteros binarios sometiéndolos a transformaciones genéticas unitarias y binarias, y a un
proceso de seleccion. Dentro de los EAs estructurados (en los que la poblacion se descentraliza
de alguna forma), los algoritmos celulares son una de las herramientas de optimizacién mas po-
pulares. En el marco de los celulares encontramos los Algoritmos Genéticos Celulares (cGAs).
En este caso la poblacién estd estructurada utilizando el concepto de vecindario, de forma que
los individuos sélo pueden interactuar con sus vecinos mds proximos en la poblacién. Los CAs
son sistemas dindmicos formados por un conjunto de celdas que pueden estar en varios estados
predefinidos. Estas celdas evolucionan en funcién de los estados de las celdas vecinas segtin un
conjunto de reglas establecidas. Los CAs han sido ampliamente estudiados en la literatura, por
lo que la posibilidad de importar las ideas existentes en el campo de los CAs a los cEAs nos
motiva especialmente. Ademds, otro aspecto importante es que los cEAs estdn siendo aplicados
con mucho éxito en los dltimos afios en la resolucién de problemas complejos académicos [1]
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e industriales, como problemas de logistica o de ingenieria.

Lo que se propone en este trabajo, es realizar el estudio comparativo de diferentes ope-
radores de recombinacién en un cGA aplicado a problemas de optimizacién discretos, para
determinar cudl es el operador adecuado para cada uno de los problemas utilizados.

2. Algoritmos Genéticos Celulares

Las metaheuristicas son estrategias inteligentes para disefiar o mejorar procedimientos heu-
risticos muy generales con un alto rendimiento. La idea bésica, es combinar diferentes métodos
heuristicos a un nivel més alto, para conseguir una exploracion del espacio de busqueda de for-
ma eficiente y efectiva. Dentro de clasificacion de las metaheuristicas, basadas en la poblacion,
se encuentran los Algoritmos Evolutivos (EA).

Una de las ramas mas desarrolladas dentro de algoritmos evolutivos son los algoritmos
genéticos, denominados originalmente “planes reproductivos genéticos” fueron desarrollados
por John H. Holland [13], motivado por resolver problemas de aprendizaje de maquina. Son
un tipo de algoritmo evolutivo pensado inicialmente para trabajar con soluciones representadas
mediante cadenas binarias, denominadas cromosomas.

La familia de EAs que consideramos como caso de estudio en este trabajo es la de los algo-
ritmos genéticos celulares. Un Algoritmo Genético Celular es un tipo de Algoritmo Genético,
basado en una clase de poblacién descentralizada en el que las soluciones tentativas evolucio-
nan en barrios superpuestos. En un cGA, conceptualmente los individuos son situados en una
malla toroidal bidimensional (normalmente en bidimensional, aunque el nimero de dimensio-
nes puede ser extendido facilmente a tres 0 mds), y se les permite recombinarse con individuos
cercanos. Los GAs codifican las variables de decision de un problema de bisqueda en cadenas
de variables de longitud finita de algun alfabeto de cierta cardinalidad. Las cadenas, que son
soluciones candidatas al problema de busqueda, son llamadas cromosomas, a cada una de las
variables que forman el cromosoma se les llama gen, mientras que los distintos valores que pue-
den tomar estos genes se llaman alelos. En la Figura 1 puede verse un ejemplo de la estructura
tipica de un individuo de un GA.

099099790
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1100..00190
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Figura 1: Estructura de un individuo en un GA.

Una vez que tenemos el problema codificado en uno o varios cromosomas y hemos definido
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una funcidn de fitness para distinguir las soluciones mejores, de las peores, podemos comenzar
a evolucionar la poblacion de soluciones del problema dado, siguiendo los pasos que se dan a
continuacion:

1. Inicializacién. La poblacién inicial de soluciones candidatas se genera usualmente de
forma uniformemente aleatoria, aunque se puede incorporar facilmente conocimiento del
problema u otro tipo de informacién en esta fase.

2. Evaluacion. Una vez que hemos inicializado la poblacién, o cuando creamos una nue-
va solucion descendiente, es necesario calcular el valor de adecuacion de las soluciones
candidatas.

3. Seleccion. Mediante la seleccion se trata de dar preferencia en la evolucién a aquellas
soluciones con un mayor valor de fitness, imponiéndose asi un mecanismo que permite
la supervivencia de los mejores individuos. La principal idea de la seleccion consiste en
preferir las mejores soluciones frente a las peores, y existen muchos procedimientos de
seleccion propuestos para cumplir con esta idea.

4. Recombinacion. La recombinacion combina partes de dos o mds soluciones padres para
crear nuevas soluciones (descendientes), que son posiblemente mejores. Existen muchas
formas de conseguir esto, y un rendimiento competente del algoritmo depende de un
mecanismo de recombinacién bien diseflado. Idealmente, la solucién descendiente que se
obtiene de la recombinacién no serd idéntica a ninguno de los padres, sino que contendra
informacién combinada de los dos.

5. Mutacién. Mientras la recombinacion opera sobre dos 0 mds cromosomas padre, la mu-
tacion modifica una udnica solucidén de forma aleatoria. De nuevo, existen multitud de
variantes de mutaciones, que usualmente afectan a uno o mds rasgos del individuo. En
otras palabras, la mutacién realiza un camino aleatorio en la vecindad de una solucién
candidata.

6. Reemplazo. La poblacion descendiente que creamos mediante la seleccion, recombina-
cién y mutacion reemplaza a la poblacion de padres siguiendo algun criterio determinado,
como por ejemplo el reemplazo elitista, que preserva la mejor solucién a lo largo de la
evolucidn.

En la Figura 2 presentamos el pseudocédigo de un cGA canénico. En él se puede ver como,
tras la generacion y evaluacion de la poblacidn inicial, los operadores genéticos arriba men-
cionados (seleccion de los padres, su recombinacion, la mutacion del (los) descendiente(s) y el
reemplazo del individuo actual por un descendiente) son aplicados a cada uno de los individuos
dentro del entorno de sus vecindarios iterativamente hasta que se alcanza la condicién de termi-
nacién. Los individuos que formardn parte de la poblacion de la siguiente generacion (bien los
nuevos descendientes generados o bien los individuos de la poblacion actual dependiendo del
criterio de reemplazo) van almacendndose en una poblacién auxiliar que tras cada generacion
reemplaza a la poblacién actual. Por tanto, en este modelo todos los individuos son actualizados
simultdineamente en la poblacion.



ICT-UNPA-87-2014
Aprobado por Resolucion N° 0776/14-R-UNPA

1. proc Evoluciona(cga) // Parametros del algoritmo en ‘cga’
2. GeneraPoblaciénInicial(cga.pobl);

3. Fwvaluacidn(cga.pobl);

4. para s — 1 hasta MAX _PASOS hacer

5 para x — 1 hasta cga. ANCHO hacer

6. para y «— 1 hasta cga.ALTO hacer

7 vecinos — Calcula Vecindario(cga,posicion(x,y));

8 padres «— Seleccion(vecinos);

9. descendiente <+ Recombinacion(cga.Pc,padres);

10. descendiente «+— Mutacion(cga.Pm,descendiente);
11. Evaluacion(descendiente);

12. Remplazo(posicion(x,y),pobl_auxiliar,descendiente);
13. fin para

14. fin para

15.  cga.pobl «— pobl_auxiliar;

16. fin para

17. fin proc Evoluciona

Figura 2: Pseudocddigo de un cGA Canénico

Para la realizacién de este trabajo utilizamos Algoritmos Genéticos Celulares, aplicando tres
tipos de operadores de recombinacion de los que hablaremos en la siguiente seccion.

2.1. Operadores de Recombinacion

El operador de recombinacién (crossover) es el operador de bisqueda mds importante en
los algoritmos genéticos. Este es un operador sexuado que intercambia el material genético de
un par de padres produciendo descendientes que normalmente difieren de sus padres. La idea
central es que segmentos distintos de padres diferentes con alta adaptacion deberian combinarse
en nuevos individuos que tomen ventaja de esta combinacion.

El operador de recombinacién opera con probabilidad P. (esto permite que en algunos casos
no haya recombinacién y se mantengan los padres). Dados p y ¢ un par de padres, de largo [ bits,
se escoge aleatoriamente un punto k € {1,--- [ — 1} y se intercambian los bits a la derecha
de esa posicion entre ambos individuos, obteniéndose los descendientes s y v, como se indica a
continuacion:

P = (pl----:pk—lspk:----pl) T = (p1 ..... D1y Qs « - ql)
? = (611- coey Qk—1,5 (ks ---3611) 7 = (q1 ..... Qre—15Pks -+ - pg)

El operador crossover de un punto, sufre de un sesgo posicional ya que un bit cercano al
extremo derecho de la tira tiene una alta probabilidad de intercambio, mientras que un bit en el
extremo izquierdo tiene una baja probabilidad de intercambio. El operador crossover binomial
corrige este sesgo, intercambiando bits entre padres sobre una base bit a bit, con probabilidad
p € [0, 1] aleatoria, distinta para cada posicién [9].
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Los operadores de recombinacion son los encargados de mezclar y combinar partes de dos
padres para la generacion de sus hijos. Hay tres formas clésicas de hacer cruce de vectores: un
punto, dos puntos, y crossover uniforme.

Estos operadores se centran en combinar informacidn de orden o adyacencia presente en
los padres. El principal problema de estos operadores es que no utilizan informacién sobre el
problema que se esté intentando resolver. Su importancia para la transicién entre generaciones
es elevada puesto que las tasa de cruce con las que se suele trabajar rondan el 90 %.

La idea principal del cruce se basa en que, si se toman dos individuos correctamente adapta-
dos al medio y se obtiene una descendencia que comparta genes de ambos, existe la posibilidad
de que los genes heredados sean precisamente los causantes de la bondad de los padres. Al
compartir las caracteristicas buenas de dos individuos, la descendencia, o al menos parte de
ella, tiene una bondad mayor que cada uno de los padres por separado. Si el cruce no agrupa las
mejores caracteristicas en uno de los hijos es posible que la descendencia tenga peor ajuste que
los padres.

2.1.1. Cruce de un Punto

Esta técnica fue propuesta por Holland [13], y fue muy popular durante muchos afios. Hoy
en dia, sin embargo, no suele usarse mucho en la préactica debido a sus inconvenientes. Puede
demostrarse, por ejemplo, que hay varios esquemas que no pueden formarse bajo esta técnica
de cruza.Formalmente el operador de cruce por un punto puede definirse como:

1. Sea Py, P, dos soluciones padres formadas Pi[1],..., Pi[n] y B[1],..., P3n| respecti-
vamente

2. Generar un punto de cruce k,1 < k <n

3. Las soluciones hijo C; y C5 seran:

a) Cy:= P[1],..., Pi[k], Pk + 1],..., Ps[n]
b) CQ :Pg[l],,Pg[k?],Pl[k?+1],,Pl[’n]

El cruce de un punto es la técnica més sencilla de cruce. Una vez seleccionados dos indi-
viduos se cortan sus cromosomas por un punto seleccionado aleatoriamente para generar dos
segmentos diferenciados encada uno de ellos: la cabeza y la cola. Se intercambian las colas entre
los dos individuos para generar los nuevos descendientes. De esta manera ambos descendientes
heredan informacién genética de los padres, tal como puede verse en la siguiente Figura 3.

Pael | A B |C|D|E A[B 3[4]3| Hpl

Padre? | |

(35
—a
4
n
-
(=]
=
{

Hip?

Figura 3: Cruce un punto

La cruza de un punto destruye esquemas en los que la longitud de definicién es alta. Esto
produce el denominado sesgo posicional: los esquemas que pueden crearse o destruirse por la
cruza dependen fuertemente de la localizacion de los bits en el cromosoma.
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El problema fundamental de la cruza de un punto es que presupone que los bloques construc-
tores son esquemas cortos y de bajo orden, y cuando esto no sucede (p.ej., con cadenas largas),
suele no proporcionar resultados apropiados. Obviamente, las aplicaciones del mundo real sue-
len requerir cadenas largas y de ahi que esta cruza no se use comtinmente en dichos problemas.
La cruza de un punto trata también preferencialmente algunas posiciones del cromosoma, como
por ejemplo los extremos de una cadena.

2.1.2. Cruce de dos Puntos

El operador de cruce de dos puntos es similar al de un punto excepto que genera dos puntos
de corte en vez de uno. Formalmente el operador de cruce por dos puntos puede describirse
mediante el siguiente algoritmo:

1. Sea P;, P, dos soluciones padres formadas Py[1],..., Pi[n]y P3[1],..., P2[n] respecti-
vamente

2. Generar dos puntos de cruce k1,k2,1 <kl <n, 1 <k2<nykl <k2

3. Las soluciones hijo C; y C5 serdn:

a) Cr:= Pi[l],.... Pi[ki], Polkr + 1), .o Polko), Prlke + 1], ..., Pi[n]
by Co:= R[l],.... Pa[ki], Pilky + 1], Pilko], Palko + 1], .., P[]

Se trata de una generalizacion del cruce de un punto. En vez de cortar por un nico punto
los cromosomas de los padres como en el caso anterior se realizan dos cortes. Deberd tenerse en
cuenta que ninguno de estos puntos de corte coincida con el extremo de los cromosomas para
garantizar que se originen tres segmentos. Para generar la descendencia se escoge el segmento
central de uno de los padres y los segmentos laterales de otro padre como lo muestra la siguente
Figura 4.

Pael (A |B|C|D|E Al2|3|D|E|Hpl

Palre? | |
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s
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e
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(9]
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Figura 4: Cruce dos puntos

Generalizando se pueden afadir mas puntos de cruce dando lugar a algoritmos de cruce
multipunto. Sin embargo existen estudios que desaprueban esta técnica propuesta por De Jong
[5]. Aunque se admite que el cruce de dos puntos aporta una sustancial mejora con respecto al
cruce de un solo punto, el hecho de afiadir un mayor nimero de puntos de cruce reduce el rendi-
miento del Algoritmo Genético. El problema principal de afiadir nuevos puntos de cruce radica
en que es mas facil que los segmentos originados sean corrompibles, es decir, que por separado
quizds pierdan las caracteristicas de bondad que poseian conjuntamente. Sin embargo no todo
son desventajas y afiadiendo mds puntos de cruce se consigue que el espacio de busqueda del
problema sea explorado més a fondo.
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El valor n = 2 es el que minimiza los efectos disruptivos (o destructivos) de la cruza y de
ahi que sea usado con gran frecuencia. No existe consenso en torno al uso de valores para n que
sean mayores o iguales a 3. Los estudios empiricos al respecto proporcionan resultados que no
resultan concluyentes respecto a las ventajas o desventajas de usar dichos valores. En general,
sin embargo, es aceptado que la cruza de dos puntos es mejor que la cruza de un punto.

2.1.3. Cruce Probabilistico o Uniforme

El cruce probabilistico o uniforme propone el intercambio aleatorio de bits entre los indi-
viduos padre dependiendo de una probabilidad fija p. Las variantes paramétricas del operador
se obtienen considerando p entre 0 y 0,5, de acuerdo a la simetria del problema. El operador
tradicional corresponde a utilizar un valor de p = 0,5. Aunque se puede implementar de muy
diversas formas, la técnica implica la generacion de una mascara de cruce con valores binarios.
Si en una de las posiciones de la médscara hay un 1, el gen situado en esa posicionen uno de los
descendientes es 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 interpretacion de los unos y los ceros de la méscara de cruce.

Tal como se puede apreciar en la Figura 5, la descendencia contiene una mezcla de genes
de cada uno de los padres. El nimero efectivo de puntos de cruce es fijo pero serd por término
medio L /2, siendo L la longitud del cromosoma (nimero de los alelos en representaciones
binarias o de genes en otro tipo de representaciones).

mascara |1|D‘O|]|O‘l|l|

Paare1 | A[B|[C|D|E|F |G|

Hijo 1 |A|2‘3|D|5‘F|G
t 1 1

Padre 2 |1|2‘3|4|5[6|7|

Figura 5: Cruce Uniforme o Probabilistico

Los operadores de recombinacidn descriptos anteriormente, se utilizan para la realizacion
de experimentos aplicados a los siguientes problemas de Optimizacién Combinatoria.

3. Problemas de Optimizacion Combinatoria

En esta seccion describimos los distintos problemas de optimizacién combinatoria que he-
mos utilizado para el andlisis. En la definicién de algunos de ellos se utiliza la distancia de
Hamming. La distancia de Hamming entre una cadena de bits a y otra b se mide con la ecua-
cion:
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l
dab = Zai &® bz (1)
=1

Por tanto, cadenas de bits idénticas tienen una distancia de Hamming de d,;, = 0,0, mientras
que cadenas de bits completamente diferentes tendrdn una distancia de d,, = [, siendo [ la
longitud de las dos cadenas.

3.1. Problema COUNTSAT

El problema COUNTSAT [8] es una instancia de MAXSAT. En COUNTSAT el valor de
la solucién se corresponde con el nimero de clausulas (de entre todas las posibles clausulas
de Horn de tres variables) satisfechas por una entrada formada por n variables booleanas. Es
facil comprobar que el 6ptimo se consigue cuando todas las variables tienen el valor 1. En este
estudio consideramos una instancia de n = 20 variables, y el valor de la solucién 6ptima al
problema es 6860

JCOUNTSAT(s) = s+n(n—1)(n—2)~2(n=2)(5)+6(5) = s+6840~185(s—1)+s(s~1)(s2)
2)

La funcion COUNTSAT esta extraida de MAXSAT con la intencion de ser muy dificil de
resolver con GAs [8]. Las entradas aleatorias generadas uniformemente tendrdan n = 2 unos en
término medio. Por tanto, los cambios locales decrementando el ndmero de unos nos conduci-
ran hacia entradas mejores, mientras que si se incrementa el nimero de unos se decrementara
el valor de adecuacion. En consecuencia, cabe esperar que un GA encuentre rdpidamente la
cadena formada por todos sus componentes a cero y tenga dificultades para encontrar la cadena
compuesta por unos en todas sus posiciones.

3.2. Problema del Disefio de Codigos Correctores de Errores - ECC

El problema ECC se present6 en [15]. Consideremos una tupla (n, M, d) donde n es la
longitud (ndmero de bits) de cada palabra de cédigo, M es el nimero de palabras de codigo, y d
es la minima distancia de Hamming entre dos palabras de c6digo cualesquiera. El objetivo sera
obtener un cédigo con el mayor valor posible de d (reflejando una mayor tolerancia al ruido
y a los errores), y con valores de n y M fijados previamente. La funcién de adecuaciéon que
maximizaremos se corresponde con:

Jecc(C) = 3

1
2

v

Il
it
Il
_

M=
Mz -

1=
i£]

7

donde d;; representa la distancia de Hamming entre las palabras ¢ y j del cdigo (compuesto
de M palabras de longitud n). En este estudio consideramos una instancia donde C' estd formado
por M = 24 palabras de longitud n = 12 bits. Lo que forma un espacio de biisqueda de tamafio
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4096

24
n = 12 tendrd el valor de adecuacién 0,0674 [4]o ha. En algunos de nuestros estudios, hemos
implicado el espacio de bisqueda del problema reduciendo a la mitad (M/2) el nimero de
palabras que forman el cddigo, y la otra mitad se compone del complemento de las palabras
encontradas por el algoritmo.

, que es 1087 aproximadamente. La solucién Gptima para la instancia con M = 24y

3.3. Problema de la Modulacion en Frecuencia de Sonidos - FMS

El problema FMS [17] consiste en determinar los 6 pardmetros reales & = (a, wy, as, we; as, ws)
del modelo de sonido en frecuencia, donde = 27/100. Este problema puede ser definido como
un problema de optimizacion discreta o continua. En el caso que discreto, los pardmetros estan
codificados en el rango [—6,4, +6,35] con cadenas de 32 bits

y (t) = aysin(witl + agsin (woth + agsin (wstd))) “)

Yo (t) = 1.0sin(5. 0t — 1. 5sin (4. 8t0 + 2. 0sin (4.9t0))) 5)

El objetivo de este problema consiste en minimizar la suma del error cuadratico medio entre
los datos de muestreo (Ecuacién 4) y los reales (Ecuacién 5), como se detalla en la Ecuacién 6.
Este problema es una funcién multimodal altamente compleja. Debido a la extrema dificultad
para resolver este problema con alta precision sin utilizar operadores especificos de optimiza-
cién continua, el algoritmo se detiene cuando el error cae por debajo de 1072, La funcién de
adecuacién que tendremos que maximizar se corresponde con la inversa de la Ecuacién 6 y
obtenemos su maximo valor cuando Ery;s = 0.0

100

Erus (7) = Z (y (1) — yo (t))2 (6)

t=0

3.4. Problema del Maximo Corte de un Grafo - MAXCUT

El problema MAXCUT consiste en dividir un grafo ponderado G = (V, E) en dos sub-
grafos disjuntos Go = (Vo, Ep)yG; = (Vi, Ey)de manera que la suma de los pesos de los
ejes que posean un extremo en Vj y el otro en V; sea maxima. Para codificar una particion de
los vértices utilizaremos una cadena binaria (x1, za, .. ., x,) donde cada digito se corresponde
con un vértice. De manera que si un digito tiene valor 1, su vértice correspondiente estaria
en el conjunto Vj, y si tuviera valor 0 el vértice respectivo perteneceria a (. La funcién que
maximizaremos es [14]:

n—-1 n
Fuaxcor (B) =) wi [ri (1= 2)) + 25 (1 — )] (7
i=1 j=it1

Téngase en cuenta que w;; contribuye a la suma sélo en el caso de que los nodos 7 y j se en-
cuentren en distintas particiones. Aunque es posible generar instancias de grafos diferentes de
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forma aleatoria, hemos utilizado tres instancias distintas del problema. Dos de ellas se corres-
ponden con grafos generados aleatoriamente: uno disperso “cut20. 01" y otro denso “cut20. 09”
, ambos formados por 20 vértices. La otra instancia es un grafo escalable de 100 vértices. Las
soluciones Optimas para estas instancias son 10,119812 para el caso de “cut20. 017, 56,740064
para “cut20. 09" y 1077 para “cut100”

3.5. Problema Masivamente Multimodal - MMDP

El problema MMDP ha sido especificamente disefiado para ser dificil de afrontar para los
EAs. Estd compuesto de & sub-problemas engafiosos (s;) de 6 bits cada uno. El valor de cada
uno de estos sub-problemas ( fitnesss,) depende del nimero de unos que tiene la cadena binaria
que lo compone (ver la Figura 6). Es facil comprender por qué se considera a esta funcién
engafosa, puesto que estas sub-funciones tienen dos maximos globales y un atractor engafioso
en el punto medio (gréfica de la Figura 6 ).

N° de Unos | Valor de 1a Subfunciéon Problema Engafioso Masivaments Multimodal
1.000000 = 1

0.000000 2 o8

0.360384
0.640576
0.360384
0.000000 0+

0 1

1.000000 Nimero do Unos

06

04

02

Valor de la Subfuncié

(=) K520 BN IOR) IS ] [y e

Figura 6: Funcion bipolar engafiosa bésica (s;) para MMDP.

En MMDP, cada sub-problema si contribuye al valor de fitness total en funcién del nime-
ro de unos que tiene (Figura 6). El 6ptimo global del problema tiene el valor k, y se alcanza
cuando todos los sub-problemas estdn compuestos de cero o seis unos. El nimero de éptimos
locales es muy grande (22%), mientras que s6lo hay 2* soluciones globales. Por tanto, el grado
de multimodalidad viene dado por el pardmetro k. Nosotros utilizaremos una instancia consi-
derablemente grande de & = 40 sub-problemas. La funcién que trataremos de maximizar para
resolver el problema se muestra en la Ecuacién 8, y su valor maximo es 40.

k
fumpp (5) = Z fitness,, (8)

i=1

3.6. Problema de las Tareas de Minima Espera - MTTP

El problema MTTP [3] es un problema de planificacién de tareas en el que cada tarea 7 del
conjunto de tareas 7" = {1, 2, ..., n} tiene una longitud /; -el tiempo que tarda en ejecutarse- un
limite de tiempo (o deadline) d; -antes del cual debe ser planificada- y un peso w;. El peso es una
penalizacion que debe ser afiadida a la funcion objetivo en el caso de que la tarea permanezca
sin estar planificada. Las longitudes, pesos, y limites de tiempo de las tareas son todos ndmeros
enteros positivos. Planificar la tarea de un sub-conjunto S de 7" consiste en encontrar el tiempo
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de comienzo de cada tarea en S, de forma que como mucho se realiza una tarea cada vez y que
cada tarea termina de realizarse antes de su limite de tiempo.

Definimos una funcién de planificacién g sobre S C T : S — Z*1|J{0} |Vi.j € S con estas
dos propiedades:

1. Una tarea no puede ser planificada antes de que haya terminado alguna otra ejecutada
previamente: g(i) < g(j) = g(i) +1; < g(;)

2. Toda tarea tiene que ser analizada antes de su limite de tiempo: g(i) + I; < di.

El objetivo del problema es minimizar la suma de los pesos de las tareas no planificadas (Ecua-
ciéon 9). Por tanto, la planificacién 6ptima minimiza la funcion:

W= > uw ©)

La planificacion S estd representada mediante un vector ¥ = (1, s, ..., T,) que contiene
todas las tareas ordenadas segtn su limite de tiempo para ser realizada. Cada x; € {0, 1}, donde
si x; = 1 entonces la tarea ¢ estd contenida en la planificacién .S, mientras que si x; = 0 la
tarea 7 no estd incluida en S. La funcién que optimizaremos, descrita en [14], es la inversa
de la Ecuacién 9: fy;rrp = 1 = W. Hemos utilizado para nuestros estudios tres diferentes
instancias [14]: “mttp20”, “mttp100” y “mttp200”, de tamanos 20, 100 y 200, y valores 6ptimos
de 0,02439, 0,005 y 0,0025, respectivamente.

3.7. Problema OneMax

El problema OneMax [16] (o recuento de bits) es un problema muy simple que consiste en
maximizar el nimero de unos que contiene una cadena de bits. Formalmente, este problema
se puede describir como encontrar una cadena ¥ = {x1,s,...,2,} con z; € {0,1}, que
maximice la siguiente ecuacion:

fOneMam (f) = Z'T’L (10)
=1

La funcion fonenaz tiene (n+ 1) posibles valores diferentes, que estdn distribuidos multimo-
dalmente. Para las funciones aditivamente descomponibles (A D FY) la distribucién multimodal
ocurre con bastante frecuencia [11]. Para definir una instancia de este problema, s6lo necesita-
mos definir la longitud de la cadena de bits (n). Para un n dado, la solucion 6ptima al problema
es una cadena de n unos, es decir, se les fija el valor uno a todos los bits de la cadena.

3.8. Problema P-PEAK

El problema P-PEAKS [6] es un generador de problemas multimodales. Un generador de
problemas es una tarea facilmente parametrizable, con un grado de dificultad que se puede
afinar, de manera que nos permita generar instancias con una complejidad tan grande como
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queramos. Adicionalmente, el uso de un generador de problemas elimina la posibilidad de afi-
nar a mano los algoritmos para un problema particular, permitiendo de esta forma una mayor
justicia al comparar los algoritmos. Utilizando un generador de problemas, evaluamos nuestros
algoritmos sobre un elevado nimero de instancias de problema aleatorias, ya que cada vez que
se ejecuta el algoritmo resolvemos una instancia distinta. Por tanto, se incrementa el poder de
prediccidn de los resultados para la clase de problemas como tal, no para instancias concretas.

La idea de P-PEAKS consiste en generar P cadenas aleatorias de NV bits que representan la
localizaciéon de P cimas en el espacio de busqueda. El valor de adecuacién de una cadena se
corresponde con la distancia de Hamming de esa cadena con respecto a la cima mds préxima,
dividida por N (como se muestra en la Ecuacién 11). Usando un mayor (o menor) nimero de
cimas obtenemos problemas mas (0 menos) epistaticos. En nuestro caso hemos utilizado una
instancia de P = 100 cimas de longitud N = 100 bits cada una, representando un nivel de
epistasis medio/alto [2]. El maximo valor de fitness que podremos conseguir es 1.0

1 »
fr_pEAK (T) = N mfifc{N — Hamming (¥, Peak;)} (11)

4. Diseno de experimentos y resultados

Para la realizacion de los experimentos propuestos en este trabajo, utilizamos una parame-
trizacion para problemas discretos propuesta en [7]. El tamafo de la poblacién se fija en 400
individuos (20x20). El mecanismo de seleccion de padres es la seleccion por torneo. El opera-
dor de mutacion utilizado es el binario con una probabilidad de mutacién establecida en 1. Para
los operadores de recombinacién que utilizamos (Spx, Dpx y Px) la probalibilidad utilizada es 1
y el nimero maximo de evaluaciones es de 1000000. A continuacién en la Tabla 1 se describen
los valores utilizados.

Tamafio de la Poblacion 400 individuos (20,20)
Vecindario L5
Seleccién de los Padres torneo binario + torneo binario
Bit Mutuacién Bit — Flip,pm = 1/L ( 10/ L para FMS)
Longitud de Individuos L
Reemplazo Reemp si Mejor

Tabla 1: Parametrizacion utilizada en los problemas propuestos.

Utilizamos los siguiente operadores de cruce: cruce de un punto (Spx), de dos puntos (Dpx)
y probabilistico o uniforme (Px).

A continucién analizamos los resultados obtenidos por cGA con distintos opradores de cru-
ce, con el fin de determinar con que operador de cruce se obtienen mejores resultados segin
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cada caso y si existen diferencias significativas entre los resultados obtenidos. En la Tabla 2 se
muestra el porcentaje de éxito obtenido de 150 corridas independientes para los doce problemas
y los 3 operadores de recombinacion aplicados en cGA utilizando la parametrizacién descrita
anteriormente, los mejores resultados se muestran en negrita. La primer columna corresponde
al problema.

Problema Spx Dpx Px
COUNTSAT 0% 0% 0 %
ECC 100 % 100 % 100 %
FMS 0% 0% 0 %
MMDP 0% 0 % 0 %
P-PEAK 100 % 100 % 100 %
OneMax 100 % 100 % 100 %
“cut20.01” 100 % 100 % 100 %
“cut20.09” 100 % 100 % 100 %
“cut100” 0% 3% 6 %
“mttp20” 100 % 100 % 100 %
“mttp100” 38 % 100 % 100 %
“mttp200” 0% 0% 15 %

Tabla 2: Porcentaje de éxito de cGA con diferentes operadores de recombinacién (Spx, Dpx y
Px)

A continuacién analizamos solamente los resultados de 30 corridas exitosas para cada una
de los algoritmos utilizados.

En la Tabla 3 se muestra para cada uno de los operadores de recombinacién, el nimero
de evaluaciones y el tiempo (en milisegundos). Podemos observar que para cuatro de los siete
problemas (OneMax, “cut20.09 7, “mttp20”, “mttpl100”’) el menor numero de evaluaciones es
obtenido por cGA con recombinacion probabilistica o uniforme (Px). En cuanto al tiempo, los
resultados que obtuvimos son mds variados. En tres de los siete problemas (OneMax, “cut20.09
”, “mttp100”) los menores tiempos de ejecucion se obtuvieron con recombinacién probabilistica
o uniforme (Px), en otros tres (P-PEAK, “cut20.01 ”, “mttp20”) el menor tiempo de ejecucion
se obtuvo con cruce de un punto (Spx).

Para realizar un anélisis mds profundo de los resultados obtenidos aplicaremos a continua-
cioén diferentes test estadisticos. Primero necesitamos determinar qué tipo de test aplicar, estos
pueden ser paramétricos y no paramétricos, para determinar esto debemos analizar la indepen-
dencia de los datos, la normalidad y homocedasticidad. Para realizar estos test usaremos la
herramienta SPSS. El test de Kolmogorov-Smirnov nos permite conocer la normalidad y el test
de Levene la homocedasticidad.

De los test obtenemos el respectivo p-valor asociado, que representa la disimilitud de los
resultados con respecto a la forma normal. Por lo tanto, un p-valor bajo sefiala un distribucién
no normal. En este estudio, vamos a considerar un nivel de significancia o = 0, 005, por lo que
un p-valor mayor que « indica que la condicién de normalidad se cumple.
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Problema SpX Dpx Px
N°Ev. | Tiempo | NC°Ev. | Tiempo | N°Ev. | Tiempo
ECC 38200 414 | 40800 408 | 130600 2050

P-PEAK 39600 1991 | 194200 | 10619 | 177200 | 10381
OneMax 694600 2274 | 128600 2282 | 22000 452

“cut20.01” 2400 10 3200 20 2800 15
“cut20.09” 4000 20 4800 20 3800 16
“mttp20” 2800 10 3000 10 2600 15

“mttp100” | 269600 1131 | 104000 382 | 25400 210

Tabla 3: Resultados obtenidos por cGA con diferentes operadores de recombinacién

En la Tabla 4 se muestra la prueba de Kolmogorov-Smirnov aplicado a cGA con diferentes
operadores de recombinacion, donde el simbolo “*” indica que los resultados obtenidos por el
algoritmo no cumple con la condicién de normalidad. Cuando esto sucede, debemos aplicar test
no paramétricos.

Problema SpX Dpx Px
N°Ev. | Tiempo N°Ev. | Tiempo N°Ev. | Tiempo

ECC (¥)0,000 | (%)0,000 | (%)0,000 | (%)0,000 | (*)0,000 0,200
P-PEAK (%)0,071 0,200 | (*)0,004 | (*)0,002 | (x)0,001 | (x%)0,001
OneMax 0,156 0,185 0,197 0,061 | (%)0,001 | (*)0,000
“cut20.01” 0,182 | (%)0,000 | (x)0,016 | (%)0,000 0,094 | (%)0,000
“cut20.09” | (x)0,003 | (%)0,002 | (%)0,007 | (%)0,002 | (%)0,022 | (x%)0,000
“mttp20” | (x)0,018 | (%)0,000 | (%)0,002 | (%)0,000 | (%)0,009 | (%)0,000
“mttp100” | (x)0,001 | (*)0,001 | (%)0,000 | (x%)0,002 0,116 | (%)0,004

Tabla 4: Prueba de Kolmogorov-Smirnov aplicado a variables de “N°de Evaluaciones” y “Tiem-
po” de un cGA con diferentes operadores de recombinacion

Para determinar si el conjunto de datos a analizar posee homocedasticidad, se realiza el test
de Levene. A continuacién mostramos los resultados (Tabla 5), donde el simbolo “*” indica que
el resultado obtenido para el conjunto de datos no cumple con la condicién de homocedastici-
dad.
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Estadistico de Levene

Problema N°Ev. Tiempo
ECC 0,168 | (*)0,000
P-PEAK (¥)0,000 | (x%)0,000
OneMax (¥)0,000 | (%)0,000
“cut20.01” | (%)0,013 0,903
“cut20.09” | (%)0,019 0,825
“mttp20” 0,444 0,516
“mttpl00” | (x)0,000 | (*)0,000

Tabla 5: Test de Levene aplicado a variables de “N°de Evaluaciones” y “Tiempo” de un cGA
con diferentes operadores de recombinacion

Con los resultados obtenidos de los estadisticos de Levene y Kolmogorov-Smirnov, deter-
minamos que para todos los casos analizados, se deben realizar test no paramétricos (Kruskal-
Wallis) a las variables de nimero de evaluaciones y tiempo, para determinar la existencia de
diferencias estadisticamente significativas (Tabla 6). Se utiliza el signo (+) para especificar que
existen diferencias estadisticamente significativas entre los resultados obtenidos en los proble-
mas y (-) en el caso contrario.

Problema Spx Dpx Px Kruskall-Wallis
N°Ev. | Tiempo | N°Ev. | Tiempo | N°Ev. | Tiempo | N°Ev. | Tiempo
ECC 38200 414 | 40800 408 | 130600 2050 | (+) (+)
P-PEAK 39600 1991 | 194200 | 10619 | 177200 | 10381 | (+) +)
OneMax 694600 2274 | 128600 2282 | 22000 452 | (+) (+)
“cut20.01” 2400 10 3200 20 2800 15| 4) -)
“cut20.09” 4000 20 4800 20 3800 16 | (-) -)
“mttp20” 2800 10 3000 10 2600 151 () -)
“mttp100” | 269600 1131 | 104000 382 | 25400 210 | (+) +)

Tabla 6: Test de Kruskal-Wallis aplicado a variables de “N°de Evaluaciones” y “Tiempo” de un
cGA con diferentes operadores de recombinacién

Se puede observar en cuanto al nimero de evaluaciones que en 5 de los 7 problemas anali-
zados existen diferencias estadisticamente significativas entre los resultados obtenidos por los
algoritmos. Teniendo en cuenta el tiempo en 4 de todos los otros casos evaluados existe dife-
rencia estadistica significativa. Se aplica entonces el test de Tukey, que identifica el operador
de recombinacion con el cual se encontraron los mejores resultados y nos permite determinar si
existen diferencias significativas entre este y el resto.

A continuacion aplicamos el test de Tukey en los resultados de los algoritmos que tienen
diferencias estadisticamente significativas. Por medio de este test podemos determinar entre que
algoritmos existen las diferencias. Se seleccionaron algunos casos significativos para mostrar
graficamente.
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Las Figuras 7 y 8 muestran el test de Tukey aplicado a las variables “N°de Evaluaciones” y
“Tiempo” respectivamente de un cGA con los tres operadores de cruce aplicado al problema de
P-PEAK. Observando el resultado para la variable nimero de evaluaciones vemos que existen
diferencias estadisticamente significativas con respecto a Spx y Px, pero no existen diferencias
significativas entre Spx y Dpx. Para la variable "Tiempo.? diferencia de lo anterior, Spx tiene
diferencias estadisticamente significativas con respecto a los otros dos operadores. Esto significa
que para el problema P-PEAK el mejor rendimiento se obtiene utilizando un operador de cruce
un punto (Spx) respecto a cGA con los otros dos operadores de recombinacién (Dpx y Px).

Spxf ——a—— Sprp—————— & b
Dpx B Dpxf R = |
Px —_— Fx - =

L L L L L L L

L L L L L
20 30 40 50 60 70 80 ] 2t 3 3 40 45 80 LL] 5l b5

Figura 7: Test de Tukey aplicado a la va- Figura 8: Test de Tukey aplicado a la varia-
riable “N°de Evaluaciones” de un cGA ble de “Tiempo” de un cGA con diferentes
con diferentes operadores de recombina- operadores de recombinacion para resolver
cién para resolver el problema P-PEAK el problema P-PEAK

En la Figura 9 tanto como en la Figura 10 podemos observar que para la instancia “mttp100”
con cGA el operador probabilistico (Px) es el que obtiene los mejores resultados, reflejando en
ambos casos diferencia significativa con respecto a operadores de recombinacién Dpx y Spx
siendo este ultimo el de peor rendimiento para esta instancia en las dos variables.

Spxr —_— Spxt I
Dpxp — ] Dpxr —
Pxl e ] Pxt S
0 20 40 60 80 0 20 40 60 80

Figura 9: Test de Tukey aplicado a la va- Figura 10: Test de Tukey aplicado a la va-
riable “N°de Evaluaciones” de un cGA riable de “Tiempo” de un cGA con diferen-
con diferentes operadores de recombina- tes operadores de recombinacién para re-
cion para resolver el problema “mttp100” solver el problema “mttp100”

En la Figura 11 se muestra el resultado del test de Tukey para el N°de evaluaciones, donde se
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puede observar que la mejor performance con cGA se obtiene utilizando operador de recombi-
nacion Spx, marcando una diferencia significativa con el operador Dpx. Como para la variable
"Tiempo"para este problema las diferencias no fueron estadisticamente significativas mostra-
mos en la Figura 12 el box-plot donde la distribucién de los datos refleja como se distribuyen
los resultados de cada algoritmo alrededor de la mediana. Vemos que cGA con Spx obtiene los
menores valores en mediana y en todos los casos menores a los resultados obtenidos con cGA
con los dos otros operadores.

100+ ' +
L =
Spx 80l . .
60+
Dpx| —_— .
40r +
—_ o T
-
PK- 1 [EL | T
o L 1
20 30 40 50 60 70 SPx Dpx Px

Figura 11: Test de Tukey aplicado a la va- Figura 12: Boxplot de los resultados de la

riable de “N°de Evaluaciones” de un cGA variable de “Tiempo” de un cGA con di-
con diferentes operadores de recombina- ferentes operadores de recombinacién para
cién para resolver el problema “cut20.01”. resolver el problema “cut20.01”.

El siguiente andlisis corresponde al resultado con cGA para la instancia “cut20.09” de las
variables numero de evaluaciones y tiempo en ejecucion de los tres tipos de operadores con
los que venimos trabajando. Si bien se registré la mejor performance utilizando operador de
recombinacion Px con cGA , como dijimos anteriormente para esta instancia (‘“cut20.09”) no
existe diferencia estadisticamente significativa entre los tres operadores de recombinacion para
ninguna de las dos variables en estudio. Las Figuras 13 y 14 corresponden a el box-plot de
los resultados del nimero de evaluaciones y el tiempo en ejecucion respectivamente, donde
podemos ver como se distribuyen los valores a través de 1la mediana. Los resultados obtenidos
por cGA con los tres tipos de operadores de cruce son similares tanto en el caso de nimero
de evaluaciones como en el anélisis del tiempo en ejecucién, todos muestran ser robustos (los
valores estdn compactos y cercanos a la mediana) y bastante parecidos. No obstante para este
problema Px es el que obtiene los valores més pequefios.
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Figura 13: Boxplot de los resultados de la Figura 14: Boxplot de los resultados de la
variable “N°de Evaluaciones” de un cGA variable de “Tiempo” de un cGA con di-
con diferentes operadores de recombina- ferentes operadores de recombinacién para
cion para resolver el problema “cut20.09”. resolver el problema “cut20.09”.

5. Conclusiones

En el presente trabajo se ha realizado el estudio del comportamiento de un cGA con tres
operadores de recombinacidn diferentes (cruce de un punto, cruce dos puntos y probabilistico).
Para ello se han seleccionado una serie de problemas de diversas caracteristicas (COUNTSAT,
ECC, FMS, “cut20.017, “cut20.09”, “cut100”, MMDP, “mttp20”, “mttp100”, “mttp200”, One-
Max y P-PEAK). De los resultados obtenidos se realizé un estudio estadistico detallado sobre
las variables de performance, nimero de evaluaciones y tiempo. Podemos concluir que utilizan-
do la parametrizacién definida y aplicada a los problemas estudiados, los mejores resultados han
sido obtenidos por cGA con el operador de cruce de un punto (Spx) y el operador de cruce (Px).
Esto se ve reflejado en los resultados estadisticos pues cGA con Spx y cGA con Px han conten-
dido diferencias estadisticamente significativas con respecto a cGA con Dpx en la mayoria de
los problemas para las dos variables de performance analizadas. Se analizaron solamente las 30
corridas exitosas de cGA con los tres operadores de recombinaciéon (ECC, P-PEAK, OneMax,
“cut20.017, “cut20.09”, “mttp20” y “mttp100™).

Como trabajo futuro se estudiaran otras componentes del cGA, en particular operadores de
mutacion, seleccion y reemplazo a fin de determinar la mejor configuracién de los mismos.
Ademais se pretende realizar alguna propuesta hibrida en alguno de los operadores para mejorar
los resultados obtenidos.

6. Agradecimientos

Se agradece la cooperacion del equipo de proyecto del LabTEm y la Universidad Nacional
de la Patagonia Austral, de los cuales se recibe apoyo continuo.

19



ICT-UNPA-87-2014
Aprobado por Resolucion N° 0776/14-R-UNPA

Referencias

[1] Enrique Alba and Bernabé Dorronsoro. The exploration/exploitation tradeoff in dynamic
cellular genetic algorithms. Evolutionary Computation, IEEE Transactions on, 9(2):126—
142, 2005.

[2] Enrique Alba and José Ma Troya. Cellular evolutionary algorithms: Evaluating the in-
fluence of ratio. In Parallel Problem Solving from Nature PPSN VI, pages 29-38. Springer,
2000.

[3] Charles Babbage Research Centre and Douglas Robert Stinson. An introduction to the
Design and Analysis of Algorithms. Charles Babbage Research Centre, 1985.

[4] Hao Chen, Nicholas S Flann, and Daniel W Watson. Parallel genetic simulated annealing:
a massively parallel simd algorithm. Parallel and Distributed Systems, IEEE Transactions
on, 9(2):126-136, 1998.

[5] Kenneth De Jong. Adaptive system design: a genetic approach. Systems, Man and Cyber-
netics, IEEE Transactions on, 10(9):566-574, 1980.

[6] Kenneth A De Jong, Mitchell A Potter, and William M Spears. Using problem generators
to explore the effects of epistasis. In ICGA, pages 338-345. Citeseer, 1997.

[7] Bernabé Dorronsoro Diaz. Disefio e implementacion de algoritmos genéticos celulares
para problemas complejos. PhD thesis, Universidad de Malaga, 2007.

[8] Stefan Droste, Thomas Jansen, and Ingo Wegener. A natural and simple function which is
hard for all evolutionary algorithms, volume 4. IEEE, 2000.

[9] M. Garey and D. Johnson. Computers and intractability: A guide to the theory of np-
completeness. w.h. freeman. In New York, 1979.

[10] Michael R Gary and David S Johnson. Computers and intractability: A guide to the theory
of np-completeness, 1979.

[11] David E Goldberg, Kalyanmoy Deb, Hillol Kargupta, and Georges Harik. Rapid, accurate
optimization of difficult problems using messy genetic algorithms. In Proceedings of
the Fifth International Conference on Genetic Algorithms,(Urbana, USA), pages 59-64.
Proceedings of the Fifth International Conference on Genetic Algorithms,(Urbana, USA),
1993.

[12] DE Goldberg. Genetic algorithms in search, optimization, and machine learning, addison-
wesley, reading, ma, 1989.

[13] John H Holland. Adaptation in natural and artificial systems: An introductory analysis
with applications to biology, control, and artificial intelligence. U Michigan Press, 1975.

20



ICT-UNPA-87-2014
Aprobado por Resolucion N° 0776/14-R-UNPA

[14] Sami Khuri, Thomas Béck, and Jorg Heitkotter. An evolutionary approach to combina-
torial optimization problems. In ACM Conference on Computer Science, pages 66—73.
Citeseer, 1994.

[15] F Florence Jessie MacWilliams and NJ Neil James Alexander Sloane. The Theory of
Error-correcting Codes: Part 2, volume 16. Elsevier, 1977.

[16] J David Schaffer and Larry J Eshelman. On crossover as an evolutionarily viable strategy.
In ICGA, volume 91, pages 61-68, 1991.

[17] Shigeyoshi Tsutsui, Ashish Ghosh, David Corne, and Yoshiji Fujimoto. A real coded

genetic algorithm with an explorer and an exploiter populations. In ICGA, pages 238—
245, 1997.

21



