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Resumen de la tesis que presenta Luis Bernardo Pulido Gaytan como requisito parcial para la obtencion
del grado de Maestro en Ciencias en Ciencias de la Computacion.

Optimizacion multiobjetivo para el enrutamiento de vehiculos con penalizacién ambiental en ciudades
inteligentes

Resumen aprobado por:

Dr. Andrey Chernykh
Director de tesis

Las ciudades albergan a mas de la mitad de la poblacién en tan solo el dos porciento de la superficie
terrestre, pero consumen el 75 porciento de los recursos que se extraen del planeta. Este abrupto
crecimiento demografico en dreas urbanas ha empeorado el nivel de contaminacion en la ciudad, asi como
los problemas de congestionamientos viales. En este intenso proceso de urbanizacidn, la gestién exitosa
del crecimiento urbano se vuelve crucial para garantizar el desarrollo sostenible a nivel econémico, social
y ambiental. En este contexto, las ciudades inteligentes proponen la incorporacidn sensata y sistematica
de tecnologias para optimizar el uso de la infraestructura existente y asi, lograr una ciudad sustentable e
inclusiva. En esta tesis se propone el disefio, implementacidn y analisis de un algoritmo genético celular
de optimizacién multiobjetivo para la resolucion del problema de enrutamiento de vehiculos con
penalizacion ambiental, permitiendo disminuir el impacto ambiental en dreas altamente concurridas, al
tiempo que se provee de rutas alternativas capaces de minimizar los costos asociados de trasladarse de
un lugar a otro, esto bajo la premisa de que no siempre el camino mas corto representa la mejor solucion.
El algoritmo presentado minimiza simultaneamente tres importantes objetivos: tiempo de viaje, emision
de contaminantes y una penalizacion ambiental, donde esta ultima representa el costo implicito de
trasladarse por un determinado segmento del mapa. Es decir, se obtiene un conjunto de soluciones no-
dominadas, las cuales representan rutas alternativas que evitan desplazarse por zonas con un alto grado
de contaminacién y que, a su vez, minimizan el tiempo y la cantidad de emisiones al recorrer una
determinada red de rutas. Como instancia del problema, se utilizé un grafo conexo dirigido compuesto por
6104 nodos, el cual representa la topologia subyacente de la red de carreteras en la ciudad de
Oldemburgo. Dicho grafo se segmentd en tres diferentes tipos de zonas, las cuales simbolizan areas con
distinta penalizacién. El analisis experimental realizado exhibe un rendimiento competitivo del enfoque
propuesto en términos de convergencia y diversidad, esto con respecto a NSGA-Il y SPEA2, dos algoritmos
multiobjetivo bien conocidos en la literatura.

Palabras clave: Algoritmos evolutivos, ciudades inteligentes, enrutamiento de vehiculos,
metaheuristicas, optimizacion multiobjetivo.



Abstract of the thesis presented by Luis Bernardo Pulido Gaytan as a partial requirement to obtain the
Master of Science degree in Computer Science.

Multiobjective optimization of vehicle routing with environmental penalty in smart cities

Abstract approved by:

Dr. Andrey Chernykh
Thesis Director

Cities host more than half of the population in only two percent of the earth's surface and consume 75
percent of the resources extracted from the planet. This abrupt demographic growth in urban areas has
worsened the level of pollution in the city, as well as the problems of road congestion. In this intense
urbanization process, successful management of urban growth becomes crucial to ensure sustainable
development at economic, social, and environmental levels. In this context, smart cities propose the
reasonable and systematic incorporation of technologies to optimize the use of existing infrastructure and
thus, achieve a sustainable and inclusive city. This thesis proposes the design, implementation, and
analysis of a multiobjective optimization cellular genetic algorithm for the vehicle routing problem with
environmental penalty, allowing to diminish the environmental impact in highly concurred areas, while
providing alternative routes that minimize the associated costs of moving from one place to another, this
under the premise that not always the shortest path represents the best solution. The presented algorithm
simultaneously minimizes three important objectives: travel time, emission of pollutants, and an
environmental penalty, where the latter represents the implicit ecological cost of moving through a certain
segment of the map. That is, a set of non-dominated solution is obtained, which represent alternative
routes that avoid traveling through areas with a high degree of pollution and that, in turn, minimize the
time and quantity of emissions when traveling through a particular network of routes. As an instance of
the problem, a directed graph consisting of 6104 nodes was used, which represents the underlying
topology of the road network in the city of Oldenburg. This graph was segmented into three different types
of zones, which symbolize areas with different penalties. The experimental analysis carried out exhibits a
competitive performance of the proposed approach in terms of convergence and diversity, this with
respect to NSGA Il and SPEA2, well-known multiobjective algorithms in the literature.

Keywords: Evolutionary algorithms, metaheuristics, multiobjective optimization, smart cities, vehicle
routing.
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Capitulo 1. Introduccidn

Las ciudades son consideradas piezas elementales para el futuro, ya que juegan un papel preponderante
en aspectos socio-econémicos de todo el mundo, estas zonas urbanas albergan a mas de la mitad de la
poblacién en tan solo el 2% de la superficie terrestre, pero consumen el 75% de los recursos que se extraen
del planeta (Bocquier, 2005). Este abrupto crecimiento conlleva a una extensa gama de problemas como
dificultades en el manejo de desechos, escases de recursos, contaminacidn ambiental, problemas de salud
humana, congestionamientos viales, entre muchos otros (Chourabi et al., 2012), por esta razén pensar en
un desarrollo urbano sostenible es una discusidn que ha recibido atencién constante de investigadores y

politicos por varios afios.

En este intenso proceso de urbanizacion, la gestion exitosa del crecimiento urbano se vuelve crucial para
garantizar el desarrollo sostenible a nivel econdmico, social y ambiental. En este contexto, las ciudades
inteligentes (“Smart Cities”) proponen la incorporacidn sensata y sistematica de tecnologias para la
cohesién de todos los aspectos que involucran problemas de tipo social, institucional e infraestructural en
un ecosistema urbano (Albino et al., 2014); areas tan diversas como la educacion, salud, seguridad publica,
vivienda, energia, transporte y logistica, pueden mejorarse, interconectarse y tornarse mas eficientes
gracias a la incorporacion de tecnologia (Washburn y Sindhu, 2010). Las ciudades inteligentes permiten
reducir costos, hacer un uso eficiente de los recursos y fomentar la participacion activa de los ciudadanos

en los procesos de toma de decisiones, con el fin de alcanzar una ciudad sustentable e inclusiva.

La organizacion geogréfica de los escenarios urbanos, aunada a la complejidad de las actividades
desarrolladas en las ciudades modernas, imponen serios desafios a la movilidad de los ciudadanos. De tal
forma, a través del paradigma de las ciudades inteligentes, conocido comunmente como movilidad
inteligente, se pretende dar frente a problemdticas asociadas a la movilidad urbana en estas grandes
ciudades, como los congestionamientos viales o los altos niveles de contaminacién ambiental. Dichas
dificultades suelen relacionarse con la incapacidad de los sistemas de transporte publico para satisfacer
las necesidades de un numero creciente de usuarios (Pefa et al., 2017), asi como a la ineficacia de la
infraestructura en estas zonas. Sin embargo, dado que modificar la infraestructura existente representa
un alto costo monetario, se ha optado por aplicar diversas técnicas de inteligencia computacional para la
generacion de soluciones de gestidn, como la introduccién y aplicacidn de limites de velocidad variable, la

imposicién de precios diferenciados para carreteras o la optimizacién del tiempo en sefiales de tréfico,
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todo esto para mejorar de cierta forma el rendimiento de la red de carreteras existente (De Coensel et al.,

2012).

Debido a su potencial para mejorar la seguridad vial, reducir la congestion del trafico y mejorar la movilidad
de personas y bienes, los Sistemas de Transporte Inteligente (ITS: por sus siglas en inglés “Intelligent
Transportation Systems”), también conocidos bajo el concepto de movilidad inteligente, han generado un
entusiasmo considerable en la comunidad cientifica (Barth et al., 2015). Ademas, los ITS juegan un papel
importante en la disminucidn de contaminantes, asi como en la reduccion en el consumo de energia
(Massobrio et al., 2014). En tal contexto, en el marco de este proyecto se presenta el disefio,
implementacién y analisis de algoritmos bio-inspirados de optimizacidon multiobjetivo para la resolucion
del problema de enrutamiento de vehiculos con penalizacién ambiental, permitiendo disminuir el impacto
ambiental en areas altamente concurridas, al tiempo que se provee de rutas alternativas que minimizan

los costos asociados de trasladarse de un lugar a otro.

1.1 Motivacion

La urbanizacion mundial se ha llevado a cabo junto con una incorporacidn creciente de tecnologias de la
informacidn y comunicacién a la infraestructura actual. En consecuencia, se acuid un nuevo término que
describe la interaccidn entre estos dos fendmenos; las ciudades inteligentes. De acuerdo con Barrionuevo

et al. (2015):

“El desarrollo de una ciudad inteligente implica utilizar toda la tecnologia y recursos disponibles de
manera eficiente y coordinada para desarrollar centros urbanos que sean a la vez integrados,

habitables y sostenibles”.

En esencia, el paradigma de las ciudades inteligentes propone el aprovechamiento de la tecnologia para
mejorar la calidad y eficiencia de los servicios urbanos. En este contexto, la incorporacién de artefactos
inteligentes a los sistemas fisicos tradicionales implementados en zonas urbanas, aunado a la aparicién de
sensores ciudadanos como dispositivos moviles y vestibles, generan grandes volimenes de datos que
presentan oportunidades y desafios sin precedentes. Siendo asi, resulta evidente la necesidad de un
analisis exhaustivo de dichos datos para la extraccién de informacidn significativa que funja como soporte

en los procesos de toma de decisiones.
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Una de las dreas mas abordadas dentro del paradigma de las ciudades inteligentes es la movilidad urbana,
linea de trabajo conocida cominmente como movilidad inteligente. El concepto de movilidad inteligente
o ITS se basa en un principio simple definido por la integracidon de tecnologias sinérgicas, inteligencia
computacional y conceptos de ingenieria para mejorar el funcionamiento de los sistemas de transporte
(Minister of Infrastructure and the Environment, 2016). Los avances tecnoldgicos, en especial en
informatica y sistemas de comunicacion, han permitido recopilar grandes volimenes de informacién en
tiempo real sobre el estado del trafico en determinadas zonas de la ciudad, movilidad de la poblacién o el
nivel de particulas en suspensién presentes en el aire. De esta manera, ha sido posible proveer a usuarios,
operadores de diferentes servicios y organizaciones gubernamentales de nuevas herramientas y
aplicaciones capaces de reducir la contaminacién atmosférica o acustica y controlar los flujos de trafico en

areas urbanas.

Los congestionamientos viales son uno de los principales problemas que enfrentan las ciudades en la
actualidad y se sabe que empeoraran a medida que aumente el nimero y el tamafio de dichas zonas
(Nambiar et al., 2018). Un aumento en los niveles de congestidén es directamente proporcional a la
cantidad de gases de efecto invernadero (GEl) emitidos por cada uno de los vehiculos, asi como a una
disminucién en la calidad de viaje percibida por los individuos presentes en dicha situacion. En este
sentido, es evidente la necesidad de una toma de decisiones logisticas y operativas que permitan reducir
los niveles de congestion e indices de contaminacion partiendo de una planeacién tactica pensada para

tal finalidad.

Por tanto, diversos estudios se han dedicado a dar solucion a este problema desde diversas perspectivas,
como coordinar el tiempo de sefiales de transito a lo largo de carreteras principales en funcién del flujo
de trafico y los niveles de congestion (Girianna y Benekohal, 2002; De Coensel et al., 2012), o al responder
dindmicamente a incidentes de transito o de clima inclemente, conduciendo a multiples vehiculos hacia
vias colindantes al drea afectada (Nambiar et al.,, 2018). Asimismo, se ha optado comunmente por
fomentar los viajes compartidos en automavil, conocidos bajo el término anglosajén “car pooling”. Dicha
alternativa no solo es econdmicamente menos costosa, sino también mas respetuosa con el medio
ambiente (Nambiar et al., 2018) a niveles individuales y colectivos. De esta forma, logrando que mas
personas usen el mismo vehiculo hacia distintos destinos, es posible minimizar los costos de traslado y la
cantidad de automdviles presentes en las calles, contribuyendo directamente a la reduccién del impacto

ambiental generado por la movilidad urbana (Fagundez et al., 2014).
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Los objetivos de los ITS se formulan mediante la parametrizacion de metas establecidas por entes
interesados (Gordon, 2016). En general, un conjunto de metas amplias es: mejorar la seguridad de las
redes de transporte, incrementar la eficiencia operativa y capacidad tanto de los sistemas de transporte
como de la infraestructura existente, reducir el consumo de energia e impacto ambiental, mejorar la
productividad econdmica tanto de usuarios como de operadores, por ultimo, mejorar la movilidad

individual, convivencia y comodidad de estas redes.

Sin embargo, el proceso de optimizar depende especificamente de la parte interesada de la que se esté
hablando, estas tienden a tener objetivos diferentes y ocasionalmente contradictorios. Por ejemplo, el
sector empresarial tiene como objetivo vender sus productos a los clientes mientras intentan maximizar
sus niveles de servicio. Los transportistas desean minimizar los costos de transporte incurridos. Los
residentes desean vivir en un ambiente agradable, libre de contaminantes, congestionamientos y
accidentes. Los administradores, por otro lado, estan mas interesados en elevar las condiciones

econdmicas y ambientales de la ciudad (Kim et al., 2015).

1.2 Antecedentes

El problema de enrutamiento de vehiculos (VRP: por sus siglas en inglés “Vehicle Routing Problem”)
consiste en encontrar las rutas éptimas para un conjunto de vehiculos al satisfacer una demanda de viajes.
Este problema fue formulado como un modelo de programaciéon matematica por Dantzig y Ramser (2008).
Posteriormente, en 1964 Clarke y Wright propusieron un método heuristico seminal para su resolucién.

En 1981, Lenstra y Kan demostraron que VRP es NP-dificil.

Desde entonces diferentes modelos y algoritmos han sido desarrollados para problemas relacionados al
enrutamiento de vehiculos y problematicas andlogas, los cuales pueden clasificarse en dos grandes ramas:
exactos y heuristicos. Los métodos exactos permiten encontrar el éptimo global a expensas de un alto
costo computacional, presentando un desempefio ineficiente en problemas con alta dimensionalidad,
discontinuos y/o NP-completos. Por otro lado, los métodos heuristicos o metaheuristicos son técnicas
estocasticas capaces de proveer de “buenas” aproximaciones hacia las soluciones éptimas en tiempos
razonables. Si bien se ha demostrado que estas eventualmente pueden llegar a alcanzar el caso éptimo
para un problema dado, en la mayoria de las ocasiones esto no puede ser garantizado. No obstante, gracias

a su facilidad de implementacidn, alta adaptabilidad, bajo consumo de recursos y velocidades de respuesta
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aceptables, han sido objeto de estudio durante décadas. Por lo general, las metaheuristicas son capaces
de proporcionar buenas soluciones a una amplia gama de problemas de optimizacion que los métodos
deterministicos tradicionales encuentran complicados. La Figura 1 muestra ejemplos comunes de cada

grupo.

La informacién de trafico en tiempo real ha sido un factor clave para el problema de enrutamiento de
vehiculos (Kim et al., 2015), donde los ITS se han introducido para el aprovechamiento de esta informacién
y proporcionar rutas sensatas (Lee et al., 2009). Se han promulgado normativas sobre vehiculos y tiempos
de acceso para reducir la contaminacién atmosférica o acustica y controlar los flujos de trafico en las zonas
urbanas (Kim et al., 2015). Recientemente, los temas relacionados al consumo de combustible y problemas
ambientales han recibido una atencién cada vez mayor por parte de la comunidad cientifica (Pefia et al.,

2017).
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Figura 1. Clasificacidon de técnicas de optimizacion.

Un problema crucial en estos sistemas es el encontrar una ruta éptima que minimice los costos de ir de un
lugar a otro. No obstante, en la mayoria de las ocasiones el camino mas corto no siempre representa la
mejor solucién, esto desde el punto de vista de la satisfaccion del usuario (Chakraborty et al., 2005). Bajo
esta premisa enfoques de optimizacién mono-objetivo presentan una notable desventaja con respecto a

enfoques multiobjetivo: su incapacidad para optimizar mds de un aspecto a la vez al momento de ofrecer
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soluciones al problema. Por otra parte, dada la magnitud del espacio de busqueda al tratar con instancias
realistas y altamente no deterministicas como lo son las redes de carreteras hoy en dia, los algoritmos
exactos no parecen ser una alternativa viable, ya que el objetivo principal yace en encontrar soluciones
potenciales en tiempos computacionales reducidos. Por ello, técnicas como recocido simulado, métodos
de Monte Carlo, busqueda tabu o algoritmos evolutivos, son métodos cominmente implementados para
dar resolucién este problema en particular. A continuacion, se describen brevemente trabajos propuestos
en la literatura para cada una de las técnicas previamente mencionadas, concentrando esfuerzos en

tépicos relacionados a VRP.

1.2.1 Métodos exactos

VRP es considerado una generalizacion del conocido problema del agente viajero (TSP: por sus siglas en
inglés “Travelling Salesman Problem”). Por asociacidn, es posible dar solucion a dicha problematica a
través del algoritmo Dijkstra, método exacto basado en la técnica de etiquetado, el cual consiste en
encontrar la ruta con el costo mas bajo (generalmente se refiere a la ruta mas corta) desde un nodo a
todos los nodos en una red de rutas. Su complejidad de calculo es O(n?) siendo n el nimero de nodos en
la red (Mengyin Fu et al., 2004). Otros algoritmos exactos para el calculo del camino mds corto son: Floyd-
Warshall (Floyd, 1962), Bellman-Ford-Moore, grafo incremental, umbral, ordenamiento topolégico, entre
muchos otros. No obstante, para encontrar el camino mas corto del problema de uno a uno, vale la pena
considerar el algoritmo Dijkstra, ya que este termina tan pronto el nodo destino sea etiquetado, es decir,
se encuentre la ruta mas corta. El resto de ellos solo pueden encontrar la solucién éptima al calcular el

camino mas corto a cada uno de los nodos en el grafo (Nha et al., 2012).

Pallotino y Scutella (1997) afirmaron que los problemas de transporte a menudo ofrecen una
compensacién entre dos o mas objetivos, por ejemplo, minimizar el tiempo de llegada a un destino final y
el costo de la ruta. Es decir, no existe una ruta simple que minimice simultdaneamente dos o mas criterios
en conflicto. Miller-Hannemann y Schnee (2007) informaron sobre un problema de enrutamiento
ferroviario que enfrenta un compromiso entre el costo monetario y el tiempo de viaje. En estos casos, es
necesario encontrar un conjunto de soluciones que considere mas de un objetivo simultdneamente, en
lugar de encontrar una Unica solucién centrada en un solo criterio. Si bien algunos de estos algoritmos
exactos cuentan con una versiéon multiobjetivo, al examinar gran parte del grafo para el célculo de cada

una de las rutas, presentan un desempefio pobre en términos del tiempo computacional requerido.



1.2.2 Métodos metaheuristicos

Dada la magnitud del espacio de busqueda al tratar con instancias realistas es necesario utilizar heuristicas
o metaheuristicas que permitan calcular soluciones de calidad aceptable en tiempos razonables (Fagundez
etal., 2014). Esto se hace posible en vista de que VRP es un problema de optimizacidn combinatoria, donde
las variables de decision son definidas dentro de un espacio discreto y, el nimero de alternativas es

equivalente a las combinaciones posibles de todos los valores de las variables involucradas.

Por consiguiente, enfoques de optimizacion por colonias de hormigas (Bell y McMullen, 2004), recocido
simulado (Possel et al., 2018), algoritmos genéticos simples (Nunes et al., 2011; Sharma y Mathew, 2011,
Fagundez et al., 2014) o paralelos (Massobrio et al., 2014), han propuesto soluciones para la optimizacion
de rutas. Aunado a la complejidad antes mencionada, es posible encontrarse con problemdticas donde
una solucidn de valor esta dada por mas de un factor, es decir, problemas que exhiben un comportamiento
en donde dos o0 mas de sus objetivos se encuentran en compromiso de manera natural. Por ejemplo, en
el contexto de VRP, una solucidn que reduzca el congestionamiento vial se vera afectada en la distancia a
recorrer para alcanzar la posicién destino. Por ello, multiples trabajos de investigacion se han enfocado a
la obtencién de un conjunto de soluciones capaz de producir buenos compromisos entre dos o mas
objetivos en conflicto, esto a través de algoritmos de optimizacion multiobjetivo (Serafini, 1994; Pefia et

al., 2017, 2018), donde usualmente se ofrece un conjunto aproximado de soluciones no-dominadas.

La técnica de recocido simulado se caracteriza por perturbar una posible solucidn factible s seleccionada
aleatoriamente, donde esta perturbacién producird una nueva alternativa s’ que sustituird a la anterior.
Si la funcidn “fitness” de s’ es mejor que la del estado s, se sustituye s por s’. No obstante, dada una
probabilidad de aceptacién es posible elegir un estado peor al actual, permitiendo escapar de éptimos
locales para alcanzar dptimos globales. El algoritmo itera hasta lograr la optimalidad o una aproximacion

I”

aceptable. La analogia del método yace en el “recocido simulado” realizado en mecdnica estadistica para
encontrar el limite inferior de energia de un material. La técnica consiste en calentar y enfriar el material
en repetidas ocasiones, promoviendo cambios en la energia de los d&tomos; el calor permite alcanzar los
valores iniciales (minimo local del problema), mientras que el enfriamiento controlado posibilita alcanzar
valores cuyo rendimiento tenga menor energia que los iniciales (minimo global del problema). Serafini
(1994) emplea algoritmos basados en esta técnica y sugiere su uso en problemas con multiples objetivos;

empleando reglas de agregacion ponderada de valores a cada uno de los objetivos, diferente a los

algoritmos mono-obijetivo cldsicos. Possel et al. (2018) implementan la técnica de recocido simulado para
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dar solucidn a un problema de optimizacién de dos niveles relacionado al disefio de redes de transporte,

considerando a las externalidades como objetivos a minimizar.

La busqueda tabu es una meta-estrategia desarrollada por Glover en 1989 como una técnica iterativa que
escapa de dptimos locales aceptando soluciones no tan buenas, moviéndose paso a paso hacia soluciones
lo mds cercanas posible a un éptimo global. A diferencia de métodos que tratan de evitar el estancamiento
en 6ptimos locales, esta técnica utiliza una bldsqueda inteligente basada en formas sistematicas. Esta
metaheuristica se basa en la premisa de que para clasificar un procedimiento como “inteligente”, este
debe incorporar un mecanismo de memoria y exploracién adaptativa. De esta forma, se mantiene un
registro tanto de las soluciones visitadas como de los “caminos” que las alcanzaron, registro conocido
como lista tabu. La busqueda se detiene después de un nimero definido de iteraciones o después de una
serie de iteraciones consecutivas sin ningiin cambio significativo a la mejor solucién conocida. Esta técnica

ha sido ampliamente aplicada al problema de planificacién de rutas (Liao y Hu, 2011).

Los métodos conocidos como optimizacidn por colonias de hormigas (ACO: por sus siglas en inglés “Ant
Colony Optimization”) son metaheuristicas inspiradas en la naturaleza de estos formicidos, en el cdmo es
gue cooperan entre si para encontrar caminos cortos desde su nido hasta fuentes de alimento. Cuando
una hormiga encuentra un camino potencial deposita un compuesto quimico conocido como feromona.
La feromona constituye la informacidn que permite la coordinacién de los esfuerzos del enjambre en busca
de comida, una hormiga esta mas inclinada a seguir una trayectoria cuanto mas fuerte sea el rastro de
feromona depositada en ella. De esta manera, si otras hormigas encuentran ese camino, es mas probable
que lo sigan en lugar de vagar al azar, donde posteriormente dejaran mds feromonas. Eventualmente la
mayor parte de hormigas siguen dicha ruta hasta agotar la fuente de alimento (Nha et al., 2012). Bell et al.
(2004) implementan ACO para minimizar el costo total de viaje en instancias realistas, donde cada hormiga
almacena informacién sobre los nodos ya visitados y el tiempo estimado para alcanzarlos. En general, ACO
ha sido ampliamente utilizado en la optimizaciéon de rutas, ya que es capaz de reaccionar a cambios

dindmicos en las condiciones de trafico (Tatomir et al., 2009).

Otra técnica metaheuristica ampliamente utilizada para la resoluciéon a VRP y en general a problemas de
busqueda y optimizacién combinatoria son los algoritmos genéticos (AG). Como bien su nombre lo indica,
son métodos de busqueda estocasticos inspirados en la forma en que las especies evolucionan y adaptan
a su entorno, de acuerdo con el principio darwiniano de la seleccion natural (Kanoh, 2007). A través de
estas técnicas se han realizado multiples aportes para el disefio de redes de transporte (topologia y

trayectos de las rutas). De esta forma, bajo la premisa de que no siempre la ruta mas corta representa la
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mejor solucién, Chakraborty et al. (2005) proponen un algoritmo genético donde es posible elegir rutas
con respecto a diferentes criterios, como la congestidn vial, problemas ambientales o comodidad de
manejo, esto a pesar de un aumento implicito en el costo resultante. Fagundez et al. (2014) proponen un
AG capaz de minimizar el costo total al distribuir en varios vehiculos a un determinado grupo de pasajeros
que viajan desde el mismo origen hacia distintos destinos. Sharma et al. (2011) implementan un algoritmo
evolutivo multiobjetivo para resolver un problema de disefio de redes de transporte, minimizando dos
importantes objetivos: tiempo total de viaje y el costo de dafios a la salud ocasionados por emisiones
vehiculares. Utilizan una estructura basada en permutaciones de enteros y operadores genéticos clasicos

para dicho tipo de codificacién.

En la actualidad, las metaheuristicas para la resolucién de problemas de optimizacién multiobjetivo han
sido aplicadas extensivamente a una amplia variedad de dominios, los cuales pueden categorizarse en dos
grandes grupos: industria y ciencia (Coello et al., 2007). En lo que respecta a las aplicaciones industriales,
estas pueden encontrarse en las distintas disciplinas de la ingenieria, donde comUnmente se presentan
problemas con modelos matematicos bien estipulados, por lo que no resulta sorprendente la generacion
de gran cantidad de aplicaciones en este contexto. Muestras representativas en este dominio pueden
encontrarse en: ingenieria eléctrica, hidrdulica, aerondutica, robdtica, telecomunicaciones, entre muchas
otras. Ademas, en la literatura es posible encontrar una amplia gama de trabajos relacionados al disefio y
fabricacidn, o calendarizacidn de procesos. Por otra parte, en el contexto cientifico, por obvias razones las
aplicaciones informdticas son las mas populares. No obstante, ejemplos pueden encontrarse en areas
como la quimica, fisica y medicina. Esta muestra ofrece una perspectiva del creciente interés por adoptar

este tipo de técnicas en practicamente todo tipo de disciplinas.

1.3 Objetivos

1.3.1 Objetivo general

Disefiar, implementar y analizar algoritmos bio-inspirados de optimizacion multiobjetivo para la
planificacidn tactica en el enrutamiento de vehiculos en el contexto de ciudades inteligentes, permitiendo
minimizar simultdneamente tres importantes objetivos: tiempo de viaje, emisién de contaminantes y una
penalizacion ambiental, donde esta ultima representa el costo ambiental implicito de trasladarse por un

determinado segmento del mapa.
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Objetivos especificos

Realizar una revision bibliografica de las principales técnicas que se han utilizado para dar solucidn
el problema de enrutamiento de vehiculos, concentrando esfuerzos en la identificacién de

antecedentes, estado de desarrollo actual y tendencias.

Modelar el problema de enrutamiento de vehiculos con penalizacion ambiental con un enfoque

de optimizacién combinatoria.

Disefiar e implementar algoritmos metaheuristicos multiobjetivo que permitan encontrar
soluciones no-dominadas a la problematica abordada, generando buenos compromisos entre

objetivos en conflicto.

Realizar una sintonizacién de pardmetros a través de un analisis de varianzas multifactorial,
permitiendo identificar aquella combinacién de pardmetros que posibilite encontrar soluciones
potenciales de manera eficiente y a su vez, ofrezca una mejor exploracién y explotacién en el

espacio de posibles soluciones.

Evaluar el desempefio de las implementaciones con respecto a indicadores de calidad
comunmente utilizados en la literatura, permitiendo comparar la efectividad del enfoque

propuesto frente a técnicas representativas del estado del arte.

1.4 Organizacion de la tesis

Este trabajo esta divido en seis capitulos que desglosan la investigacién desarrollada. En el Capitulo 2 se

introduce la problematica objeto de esta tesis, asi como la formulacién matematica utilizada como base

para su solucién. En el Capitulo 3 se presentan los conceptos tedricos pertinentes a optimizacion,

particularmente con objetivos multiples, asi como técnicas de resolucién cominmente utilizadas para este

tipo de problemas. En el Capitulo 4 se revisan a fondo los algoritmos evolutivos enfocados a la resolucion

de problemas de optimizacion multiobjetivo, detallando su funcionamiento, caracteristicas y

componentes principales. Asimismo, en este capitulo se detalla el algoritmo elegido para dar respuesta a

la problemdtica abordada. En el Capitulo 5 se muestran los resultados experimentales obtenidos,
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describiendo paso a paso la metodologia utilizada, desde las métricas empleadas para cuantificar la calidad
de las soluciones encontradas, hasta los estudios estadisticos implementados para la parametrizacion de
los algoritmos. De igual manera, se analizan los resultados para determinar la factibilidad de este tipo de
técnicas en el enrutamiento de vehiculos en distintas topologias y a su vez, se comparan los resultados
frente a técnicas representativas del estado del arte. Finalmente, las conclusiones del trabajo se presentan
en el Capitulo 6, conjuntamente con las numerosas propuestas que han surgido como posibles lineas de

trabajo futuro.
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Capitulo 2. Definicion del problema

Este capitulo presenta el problema abordado en el marco del proyecto, revisando los principales
componentes relacionados con el tema. La Seccion 2.1 introduce de manera breve y concisa el problema
de enrutamiento de vehiculos con penalizacion ambiental. La Seccidn 2.2 presenta una caracterizacion
formal de dicha problematica, discutiendo la formulacidn matematica a utilizar como base para su

solucion.

2.1 Planteamiento del problema

En afios recientes, el proceso de urbanizacién ha llevado a la concentracién de la poblacién en zonas
metropolitanas. Este abrupto crecimiento demografico en areas urbanas ha empeorado el nivel de
contaminacion en las ciudades, asi como los problemas de congestionamiento vial. En este contexto, se
propone el disefio, implementacién y analisis de algoritmos bio-inspirados de optimizacién multiobjetivo
para el enrutamiento adecuado de vehiculos que permita disminuir el impacto ambiental en dareas
altamente concurridas, al tiempo que se provee de rutas alternativas que minimicen los costos asociados

de trasladarse de un lugar a otro.

Figura 2. Ejemplo de grafo donde la mejor solucion para ir del punto A al punto C no siempre esta dada por el
camino mas corto. Si bien la ruta compuesta por la secuencia de vértices [4, B, C] representa el camino més corto
con un costo igual a 2, dicha ruta atraviesa una zona con alta concurrencia y, por ende, altamente contaminada. Por
otra parte, la ruta alternativa compuesta por la secuencia de vértices [4, D, E, C] evita desplazarse por este tipo de
zonas a expensas de un minimo aumento en el costo total.
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El problema a resolver modela la siguiente situacién: un determinado nimero de vehiculos, ubicados en
diferentes puntos de origen deciden trasladarse hacia distintos destinos. El problema de optimizacion
consiste en enrutar adecuadamente estos vehiculos bajo la premisa de que no siempre el camino mas
corto representa la mejor solucion, esto desde el punto de vista de la satisfaccion del usuario (véase Figura
2). De esta manera, se pretende minimizar simultdneamente tres importantes objetivos: el tiempo, la
cantidad de contaminantes emitidos y una penalizacién ambiental, donde esta ultima representa el costo
implicito de trasladarse por un determinado segmento del mapa. Es decir, se pretende encontrar un
conjunto de soluciones no-dominadas, el cual contenga rutas alternativas que eviten desplazarse por
zonas con un alto grado de contaminacién y que, a su vez, minimicen el tiempo y la cantidad de emisiones

al recorrer una determinada red de rutas.

Como bien se observa en el ejemplo de la Figura 2, si bien la ruta compuesta por la secuencia de vértices
[4, B, C] representa el camino mas corto con una distancia igual a 2, dicha ruta atraviesa una zona con alta
concurrencia y, por ende, altamente contaminada. Por otra parte, la ruta alternativa compuesta por la
secuencia de vértices [4, D, E, C] evita desplazarse por este tipo de zonas a expensas de un minimo

aumento en la distancia total; considerando que el tiempo de viaje esta dado por el cociente entre la
. . . , b . . . .
distancia y la velocidad del vehiculo en curso (tij" = d;j/si ), esto permite evidenciar el conflicto entre

estos dos criterios: tiempo y penalizacién ambiental. Sin embargo, si bien una ruta alterna permite reducir
considerablemente el costo ambiental resultante, al aumentar la distancia a recorrer incrementa
directamente la cantidad de contaminantes emitidos, exhibiendo el segundo conflicto entre objetivos:
contaminantes emitidos y penalizaciéon ambiental. Dicho efecto no sucede para los criterios tiempo y
cantidad de emisiones, dado que estos son correlacionados, es decir, sus valores varian sistemdticamente

con respecto a los del otro.

2.2 Definicion formal del problema

La formulacién matematica a utilizar como base para la resolucion del problema de enrutamiento de

vehiculos con penalizacion ambiental se presenta a continuacién. Dados los siguientes elementos:

e Sea G(V,FE) un grafo conexo aciclico que representa la topologia subyacente de una red de rutas,
donde V ={1,...,m} es el conjunto de intersecciones (vértices) y E = {(i,j)|i,j €V,i # j}

denota el conjunto de conexiones (aristas) entre vértices en G.
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Sea e;; = {d;j, v;j, cont;j, p;j, incli;} la conexion entre el vértice i y el vértice j, el cual tiene

asociado cinco valores no negativos d;;, v;j, cont;j, p;j e incl;;, los cuales denotan la distancia,

velocidad maxima permitida, contaminacién ambiental, penalizacién ambiental e inclinacién de la

ruta (i, j) € E, respectivamente.

Un conjunto de vehiculos B = {by, .., b,}, donde b, = { By, sk, my, FTy}, By el coeficiente de
consumo de combustible, s, la velocidad (constante), my, el peso y FTy, la fuerza de tracciéon del

vehiculo by, parak = {1, ...,n}.

Un subconjunto de vértices de inicio Vifi" C V y un subconjunto de vértices de destino VOZ"t cv.

b _ . . . ,
tj = dij/si representa el tiempo requerido para recorrer la arista e;; para el vehiculo by, donde
Sk = vy

b . b
Una ruta 7,¢ para cada by € B compuesta por aristas adyacentes 1, =< g1, €15, ..., €, >

donde e € E y l,;;, representa la longitud de la ruta rfé‘.

b b . b
SeaT ;= t.- ¥ el tiempo para recorrer la ruta ., X para by.
ab = Lije b i pop ap Para by
Sea Pk =¥ b, PL¥la penalizacién ambiental al recorrer la ruta 2k para by,.
ab Gi.j)e rall; ij ab

Sea cibj" = tibj" By - VSPl.?" la cantidad de contaminantes emitidos por el vehiculo by al ir del

vértice i al vértice j, donde VSPi?" = FTy - s /my.

Sea Cfl’; = Z(i,j)e rf,f cf’j" la cantidad de contaminantes emitidos por el vehiculo b;, al recorrer la
ruta rflf.

SeaT = Y}, Tflf el tiempo requerido para todos los vehiculos al recorrer el conjunto de rutas.
SeaP = Yy, Pabkf‘ la penalizaciéon ambiental para todos los vehiculos al recorrer el conjunto de
rutas.

b . , .
SeaC = Y}, Cal’,‘ las emisiones de todos los vehiculos al recorrer el conjunto de rutas.
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Se busca entonces identificar aquel conjunto de soluciones no-dominadas que permitan minimizar el
tiempo necesario para cada uno de los vehiculos al ir del punto de entrada al punto de salida, a la vez que
se minimiza la cantidad de emisiones y la penalizacién ambiental, donde esta ultima representa el costo
implicito de viajar por una determinada zona en G, contribuyendo asi a la reduccion del impacto ambiental
o contaminacién en esa regidn. En este sentido, es posible expresar dicha problematica como un problema
de calendarizacion (bajo la notacidn de tres campos (Graham et al., 1979)), compuesto por procesadores,

trabajos y criterios de optimizacion (véase Ecuacion 1).

G| B| min{T,C,P}. (1)

Tomando en cuenta la complejidad del problema al utilizar instancias de tamafios realistas, los algoritmos
exactos tradicionales no resultan utiles para una planificacion eficiente. Por ello, es necesario la
implementacién de heuristicas o metaheuristicas capaces de calcular soluciones de calidad aceptable en
tiempos razonables. En este contexto, con el fin de optimizar simultdneamente los tres objetivos en
conflicto anteriormente mencionados, se hizo uso de un enfoque evolutivo multiobjetivo basado en la
dominancia de Pareto, permitiendo encontrar un conjunto de soluciones no-dominadas que generen
buenos compromisos entre objetivos en conflicto, reduciendo los costos asociados de trasladarse de un

lugar a otro sin dejar de lado aspectos ecoldgicos.
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Capitulo 3. Optimizacion multiobjetivo

En este capitulo se introducen los conceptos tedricos pertinentes a una clase particular de problemas,
llamada optimizacién multiobjetivo. Asimismo, se presentan diversas técnicas cominmente utilizadas en

la literatura para su resolucioén.

3.1 Introduccion

Areas como la biologia, medicina, economia, industria, ingenieria y otras muchas disciplinas, cominmente
presentan problematicas donde una solucidn de valor esta dada por mas de un factor, es decir, estos
problemas exhiben un comportamiento en donde dos o mas de sus objetivos se encuentran en
compromiso de manera natural. Por esta razoén, identificar soluciones de calidad en tiempos razonables
ha sido objeto de estudio por parte de comunidades de investigacion de operaciones y optimizacién en

general.

A diferencia de problemas donde Unicamente se busca satisfacer un simple objetivo y la optimalidad esta
dada por una unica solucién que lo maximiza o minimiza, en los problemas de optimizacién multiobjetivo
(MOOP: por sus siglas en inglés “Multiobjective Optimization Problem”), también llamados problemas de
optimizacidon multi-criterio o de optimizacién vectorial, se busca encontrar aquel conjunto de soluciones
que satisfagan las restricciones y a su vez, optimicen dos o mas funciones simultdneamente, permitiendo

asi a tomadores de decisiones seleccionar la solucién que mejor se apegue a sus necesidades.

Una posible alternativa para dar solucién a los problemas asociados a optimizacién multiobjetivo, es
abordarlos como problemas mono-objetivo, es decir, asignar una funcién de calidad numérica a cada uno
de los criterios de optimizacidn (Serafini, 1994), y luego combinar estos puntajes en un unica funcion a
través de una ponderacion. Este enfoque, cominmente llamado escalarizacién o suma ponderada, se ha
utilizado durante afios dentro de las comunidades optimizacion heuristica para hacer mas tratables este
tipo de problematicas, sin embargo, este adolece de una serie de inconvenientes, como su incapacidad
para capturar todas las preferencias del usuarios, o incluso conocer el rango de posibles soluciones (Eiben

y Smith, 2015).
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Por tal razén, multiples enfoques multiobjetivo han sido propuestos en la literatura para abordar los
problemas de decision con multiples criterios, capaces de identificar simultdneamente un conjunto
diversos de soluciones con alta calidad, donde al evaluar aquel conjunto se produzcan vectores cuyos

componentes representan compensaciones en el espacio objetivo.

3.2 Fundamentos teoricos

En un problema de optimizacidn se conoce de antemano el modelo computacional a ejecutar, asi como la
salida esperada (o al menos su descripcion). De esta manera, tomando como base el modelo clasico de
caja negra en sistemas computacionales (véase Figura 3), la tarea consiste basicamente en encontrar la
entrada ideal que conlleve satisfactoriamente a dicha salida o bien, la optimice. La mayor parte de los
conceptos presentados en esta seccidon pueden encontrarse en los libros de Coello et al. (2007), Eiben y

Smith (2015) y Olague (2016).

9 > Modelo >
Entrada 5alida

Figura 3. Problema de optimizacion. Ejemplo de problema de optimizacién tomando como base el modelo de caja
negra de un sistema computacional.

No obstante, para poder definir a una solucion como “dptima” es necesario previamente describir bajo
qué criterios lo es o bien, a que restricciones estd sujeta. Por tal razén, con el fin de facilitar el
entendimiento de un MOOP y los requerimientos especificos que se pretenden abordar con técnicas de
solucidn propuestas a lo largo de este documento, como primer paso en este capitulo se formulan los

términos matemadticos de un problema en teoria de la optimizacidn.

Un problema de optimizacion con un Unico objetivo se define como la minimizacién o maximizacién de
una funcién f(x) sujeta a g;(x) < 0,i = {1,...,m}, y hj(x) = 0,j = {1, ...,p} x € £2. Una solucién que
minimice o bien, maximice la funcién escalar f(x) donde x es un vector de variables de decisién n-

dimensional X = (x4, x5, ..., X,) para algin universo (2.
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Se observa que g;(x) <0y hj(x) = 0 representan restricciones que deben ser satisfechas al momento
de optimizar f(X). Asimismo, el universo {2 contiene todas las posibles soluciones que pueden ser
utilizadas para satisfacer una evaluacion de la funcidon f(x) y las restricciones presentadas. Por otra parte,
cabe mencionar que X puede ser un vector con variables continuas o discretas, asi como f puede ser

continua y discreta.

De este modo, un método para encontrar el éptimo global para alguna funcién f(x) con un Unico criterio
de optimizacidn, se conoce como optimizacidn global y puede ser definido como: dada una funcién f: 2 €
R" > R, # @, para un X € 2 el valor de f* £ f(x*) > —oo es llamado optimo global si y solo si Vx €
0: f(x*) < f(x), donde x* es la solucién minima global, f es la funcidn objetivo y el conjunto 2 es la
region factible de x. Sin embargo, si bien para un problema de optimizacién mono-objetivo existe una
Unica solucién dptima, en el caso de un MOOP se cuenta con un conjunto de soluciones de dimension
indefinida que, al ser evaluados, se producen unos vectores cuyos componentes representan los valores

de 2 en el espacio de posibles soluciones.

De acuerdo con Osyczka (1978), un problema de optimizacién multiobjetivo puede ser definido como:

“Problema de encontrar un vector de variables de decision que satisfagan un cierto conjunto de
restricciones y optimice un conjunto de funciones objetivo. Estas funciones forman una descripcion
matemdtica de los criterios de desempefio que suelen estar en conflicto unos con otros y que se
suelen medir en unidades diferentes. El término optimizar en este caso toma pues un significado

diferente al del caso de problemas mono-objetivo.”

De esta forma, tomando como base la definicidn de un problema con un Unico objetivo previamente

mencionada, es posible definir formalmente a un MOOP de la siguiente manera:

Encontrar el vector ¥* = [x], x5, ..., x:]7 que satisfaga las m restricciones de desigualdad

g@® <0 i={12..,m, (2)

asi como las p restricciones de igualdad

RE =0 i={12..p} (3)
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y optimice la funcién vectorial

f@ =L@, LB, ., fr (D] (4)

Siendo asi, un MOOP consiste en k objetivos reflejados en k funciones objetivo, m + p restricciones y n
variables de decision. Si una solucion satisface todas las m + p restricciones es conocida como una
solucidn factible o potencial, la cual forma parte de un conjunto o region factible § € (2 (espacio de
busqueda). Las k funciones objetivo pueden ser lineales o no lineales, asi como de naturaleza continua o
discreta. La funcién de evaluacion F: 2 - A, es un mapeo del vector de variables de decision (x =
X4, ..., Xp) alos vectores de salida (y = a;, ..., a;), donde (2 representa el espacio de decisién y A el espacio
objetivo. Especificamente, cada punto en el primer espacio ({2) representa en si una solucién y a su vez,
genera un cierto punto en el segundo espacio (A), lo que determina la calidad de dicha solucion en
términos de los valores obtenidos para la funcion objetivo. La Figura 4 representa la relacidon entre estos

dos espacios paraelcasoden =2, m =0y k = 3.

1 0 = {x € R"}

X2

Figura 4. Representacion grafica de mapeo F: 2 — A. Espacio de decisidn {2 (izquierda) y su correspondiente espacio
objetivo A (derecha).

Para poder determinar la calidad de una cierta solucién, es necesario contar con algln criterio para
evaluarla. Estos criterios se expresan como funciones computables de las variables de decisidn a las que
se denomina funciones objetivo. En problemas del mundo real, estas funciones objetivo suelen estar en

conflicto entre si, y algunas deben minimizarse mientras otras han de maximizarse. Sin embargo, por
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cuestiones de simplicidad, normalmente todas las funciones se convierten ya sea a un problema de
maximizacién o a uno de minimizacién mediante el teorema de dualidad (Rao, 2009). Las funciones
objetivo pueden ser conmensurables (medidas en las mismas unidades) o no conmensurables (medidas

en unidades distintas).

Dado que no existe una Unica solucién que optimice dos o mas criterios de manera simultanea y en su
lugar se generan multiples soluciones que producen buenos compromisos (llamados “trade-offs” en
inglés) entre objetivos en conflicto, es preciso contar con un tomador de decisiones capaz de seleccionar
aquel o aquellos puntos que satisfaga sus requerimientos de mejor manera, esto con base a alglin modelo
de preferencias humanas conocido. En las siguientes subsecciones se introducen conceptos que permiten
explicar teéricamente la forma del espacio objetivo y el concepto matematico utilizado para decidir si una
solucidn que da frente a mds de un objetivo simultdneamente es mejor con respecto a otra de la misma

naturaleza.

3.2.1 Vector ideal

El término de vector ideal estd asociado a un vector de variables de decisién correspondientes a los
Optimos (factibles) considerando a cada uno de los criterios de optimizacion del problema de manera
aislada (véase Figura 5). Notese que el vector ideal es practicamente inalcanzable, excepto en el caso de

que las funciones objetivo no se encuentre en conflicto.

De esta manera, sea:
#(0) OGO 5
X" = [xl s Xy e, Xy ] (5)

el vector de variables que optimiza (maximiza o minimiza) la i-ésima funcién objetivo f;(x) o bien, dicho

de otra forma, el vector x*® e N estal que:

ﬁ(x*(i)) = c')gctei!r;noﬁ(x). (6)
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Por lo tanto, el vector ideal f* esta dado por:

= f - T (7)

donde f;* denota el valor 6ptimo de la i-ésima funcidn objetivo, el punto en R™ que determina el vector

f* se considera la solucién ideal para el problema propuesto.

£, %)

£, &%) f---------

f, (%) f(X)

Figura 5. Representacion del vector ideal. Sea F el espacio de posibles soluciones, dadas dos funciones objetivo f; y
f2, el punto en R™ que determina el vector ideal estd representado por las coordenadas [ f; (x*), f(x")].

El vector ideal es utilizado por algunos métodos de programaciéon matematica que normalmente tratan de
minimizar la distancia (en el espacio de las funciones objetivo) entre una solucidn dada y el vector ideal.
Determinar el vector objetivo ideal suele ser sencillo excepto cuando las funciones objetivo (vistas por

separado) presentan multi modalidad.

En este contexto, otro concepto comun es el vector objetivo utépico, definido cominmente como z** €
R™, el cual es un vector objetivo infactible cuyos componentes se forman mediante z** = z; — ¢; para
toda i =1,...,k, donde z; es un componente del vector ideal y &; > 0 es un escalar relativamente

pequefio pero computacionalmente significativo.
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3.2.2 Convexidad y concavidad

Un punto importante a considerar al abordar un problema de optimizacién multiobjetivo es sin duda
alguna la naturaleza del espacio de posibles soluciones, ya que de ello depende directamente el
desempeno de las técnicas de optimizacion a implementar para su resolucién. Por ello, conocer de
antemano el dominio de la funcién a optimizar resulta de gran utilidad al momento de generar soluciones
factibles o potenciales para mas de un objetivo de manera simultdnea, capaces de identificar soluciones
de alta calidad en espacios de busqueda multi dimensionales con particularidades que complican la

convergencia hacia aquel conjunto de puntos deseado.

Una funcién ¢ (x) es llamada convexa sobre el dominio de R si para dos vectores cualesquiera ¥; y X, €

R,

$(0%; + (1 —0)%,) < 0p(F;) + (1 - 0)p(Xy), (8)

donde O es un escalarenelrango 0 < 6 < 1.

La funcién ¢(X) es estrictamente convexa si, para X; # X, el signo < de la ecuacién (8) puede ser

reemplazado con una desigualdad (<).

Una funcidn convexa no puede tener ningln valor mayor que los valores de la funciéon obtenidos mediante

interpolacion lineal entre ¢ (X,) y ¢(X;).

Si la desigualdad reversa de la ecuacion (2) se cumple, la funcién es céncava. De tal forma, una funcion
¢ (X) es estrictamente concava si —¢(X) es estrictamente convexa. Las funciones lineales son convexas y

concavas al mismo tiempo.

Un conjunto o regién de puntos se define como un conjunto convexo en un espacio n-dimensional si, para
todos los pares de puntos X;y X, en el conjunto, el segmento rectilineo que los une estd también

enteramente dentro del conjunto. De tal forma, todo punto X, donde
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esta también en el conjunto. La Figura 6 muestra un ejemplo de funcién convexa y no convexa (concava).

Figura 6. Ejemplo de funcidn convexa y no convexa. a) Funcion convexa y b) funcién no convexa.

3.2.3 Dominancia y optimalidad de Pareto

Una nocidn particularmente importante dentro de la optimizacién multiobjetivo es sin duda alguna la
dominancia (>) o dominancia de Pareto, la cual puede definirse como sigue: dadas dos soluciones (u y
V), ambas con puntuaciones segln algun conjunto de funciones objetivo, se dice que una solucién domina
a la otra si su puntaje es al menos igual de alto para todos los objetivos, y estrictamente mayor para al
menos alguno de ellos (para un caso de maximizacién). Es posible representar las puntuaciones que
obtiene una solucién u como un vector n-dimensional 4 = (uy, Uy, ..., U,). Usando el simbolo > para

indicar la dominancia, podemos definir formalmente u > v como sigue:

u>v & Ve{l, .., njy =v; A J€L{L, ... ,n}u > ;. (10)

Es decir, el concepto de dominancia de Pareto implica que, para que una solucidn domine a otra no debe
ser peor en ninguno de los criterios de optimizacidn y debe ser estrictamente mejor en al menos uno de
ellos. En virtud de ello, al comparar dos soluciones u y v usando la relacién de dominancia antes descrita,
pueden haber tres posibles escenarios: 1) u domina a v (u < v), 2) u es dominada por v (u > v)o3)uy

v no se dominan entre si. A continuacion, se exponen las propiedades de relacion de dominancia:
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e Reflexividad: La relacidn de dominancia no es reflexiva, puesto que cualquier solucién p no puede

dominarse a si misma.

e Simetria: La relacidn de dominancia no es simétrica, ya que p > g no implica g > p. Por lo que el
caso contrario es cierto, si p domina a g, entonces g no domina a p. Por tanto, la relacién de

dominancia es asimétrica.

e Antisimetria: Puesto que la relacion de dominancia no es simétrica, tampoco puede ser

antisimétrica.

e Transitividad: La relacidon de dominancia es transitiva. Esto es porque sip > qy q > r, entonces

p>r.

Otra nocién importante dentro de la optimizacion multiobjetivo, misma que estd directamente
relacionada con el término de dominancia, es la optimalidad de Pareto. Como se mencioné en secciones
anteriores, al contar con varias funciones objetivo el concepto de optimalidad cambia totalmente, ya que
en los MOOP realmente se estd buscando obtener buenos compromisos entre puntos encontradas en
lugar de una Unica solucidn como en la optimizacién mono-objetivo. En este contexto, el concepto de
Optimo de Edgeworth-Pareto, mejor conocido como dptimo de Pareto, fue propuesto inicialmente por
Francis Ysidro Edgeworth (1881) en su trabajo relacionado con las curvas de indiferencia en economia a
finales del siglo XIX y extendido en 1896 por Vilfredo Pareto. Podemos definir formalmente la optimalidad
de Pareto como sigue: decimos que un vector de variables de decision x € (2 es un dptimo de Pareto con

respecto a {2 siy solosinoexisteunx’ € Ntalquev = F(X') = (1(X'), ..., fx (X)) domineau = F(x) =

(fl(x)' ""fk(x))'

De esta forma, se sabe que para objetivos en conflicto no existe una Unica solucién que domine al resto,
pero si es posible que una solucidn no sea dominada por ninguna otra, a la que se denomina solucién no
dominada. Todas las soluciones no dominadas poseen el atributo de que su calidad no puede
incrementarse con respecto a ninguna de las funciones objetivo sin afectar negativamente a otra de ellas.
En presencia de restricciones, tales soluciones generalmente se encuentran en el borde de las regiones
factibles del espacio de busqueda. El conjunto de todas las soluciones no dominadas se le conoce como
conjunto de Pareto (P*), mientras que a la grafica de las funciones objetivo cuyos vectores no dominados

se encuentran en el conjunto de 6ptimos de Pareto se denomina frente de Pareto (PF™).
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Para un problema multiobjetivo dado f(x), el conjunto de éptimos de Pareto se define como:

P ={x€eN-IX €N fX) < fX} (11)

Las soluciones éptimas de Pareto son aquellas soluciones dentro del espacio de blusqueda de genotipos
(espacio de decisidn) cuyos componentes del vector objetivo del fenotipo correspondientes no se pueden
mejorar simultdneamente. Estas soluciones también se denominan soluciones no inferiores, admisibles o
eficientes, y pueden no tener ninguna relacién aparente ademas de su pertenencia al conjunto éptimo de

Pareto.

Por otra parte, al momento de graficar los vectores no dominados en el espacio objetivo, podemos
definirlos colectivamente como frente de Pareto, definido formalmente como sigue: para un problema

multiobjetivo dado f(x) y un conjunto 6ptimo de Pareto P*, el frente de Pareto (PF”) se define como:

PF = {u = f(x)|x € P*). (12)

Por lo general, no resulta para nada sencillo encontrar una expresién analitica de la linea o superficie que
represente los valores de los vectores no dominados en el espacio de las funciones objetivo y, en la mayor
parte de los casos, resulta simplemente imposible. El procedimiento normal para generar un frente de
Pareto es calcular todos los puntos factibles (2 y obtener sus valores correspondientes f(£2). Cuando se
cuenta con un nimero suficiente de estos puntos, es posible determinar los no dominados de entre ellos
y asi, definir un frente artificial de Pareto (PF ). En la Figura 7, se ilustra el frente de Pareto para dos

objetivos en conflicto a minimizar.

Asimismo, una solucién puede ser débilmente no dominada o bien, fuertemente (o estrictamente) no
dominada, dichos conceptos pueden definirse formalmente como sigue: un punto xX* € 2 es una solucidn
débilmente dominada si no existe x € 2 tal que f;(x) < f;(x*) parai = 1, ..., k. Por el contrario, un punto
Xx* € ) es una solucién fuertemente no dominada si no existe X € 2, x # X* tal que f;(x) < f;(x"), para

i=1,..,k.
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(Y

Region factible

f(x)

Figura 7. Frente de Pareto para dos objetivos en conflicto a minimizar.

3.3 Clasificacion de técnicas de solucion

Muiltiples enfoques han sido propuestos en la literatura con el fin de poder dar frente a problematicas con
mas de un criterio de optimizacidn, los cuales van desde técnicas de busqueda relativamente simples, pero
altamente costosas en términos computacionales, como el evaluar cada posible solucién factible dentro
de algun espacio de decision finito, realizando un ranking que permita seleccionar la solucién con mejor
rendimiento. O bien, métodos alternativos capaces de obtener una buena aproximacidn hacia el conjunto
de Pareto, en lugar del dptimo como tal. En este sentido, es posible categorizar las técnicas de optimizacion
en dos principales grupos: métodos exactos, mismos que garantizan la identificacién de las mejores
soluciones a expensas de un alto costo computacional, y las heuristicas, métodos estocasticos capaces de

proveer “buenas” aproximaciones hacia las soluciones éptimas en tiempos razonables.

Sin embargo, dado que muchos problemas de optimizaciéon del mundo real son problemas con una alta
dimensionalidad, discontinuos y/o NP-completos, se requiere de herramientas competentes que
encuentren soluciones aceptables en tiempos razonables. Por ello, laimplementacidon de métodos exactos
para su resolucion resulta inviable, por lo que diferentes enfoques estocasticos como recocido simulado,

métodos de Monte Carlo, busqueda tabu o algoritmos evolutivos, han sido ampliamente implementados
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como técnicas alternativas para la resolucién de estas problematicas irregulares. Si bien se ha demostrado
gue estas eventualmente pueden llegar a alcanzar el caso éptimo para un problema dado, en la mayoria
de las ocasiones esto no puede ser garantizado. Sin embargo, gracias a la facilidad de implementacidn, alta
adaptabilidad, bajo consumo de recursos y velocidades de respuesta aceptables, han sido objeto de
estudio durante décadas. Por lo general, las heuristicas son capaces de proporcionar buenas soluciones a
una amplia gama de problemas de optimizacién que los métodos de busqueda deterministicos

tradicionales encuentran complicado.

No obstante, una aproximacién por parte de estas técnicas debe satisfacer los siguientes dos criterios:
convergencia y diversidad hacia el frente de Pareto. La convergencia hace referencia al hecho de minimizar
la distancia entre el vector de soluciones no-dominadas identificadas y el frente de Pareto real, en otras
palabras, se busca estar lo mas cerca posible de las soluciones éptimas. Por otro lado, mediante la
diversidad se busca obtener una muestra representativa del frente dptimo, esto implica una distribucion
aceptable de las soluciones del conjunto no dominado en el espacio objetivo. Sin embargo, dependiendo
de la forma del espacio de la funciéon objetivo, algunas regiones del frente pueden llegar a ser

inalcanzables.

A continuacion se presenta una de las clasificaciones mds populares de técnicas de optimizacidén
multiobjetivo (Cohon y Marks, 1975) dentro de la comunidad de investigacién de operaciones, la cual se
basa en las aportaciones por parte del tomador de decisiones durante la busqueda de una solucién, que
como bien su nombre lo indica, es el encargado de seleccionar cudl o cudles de los vectores resultantes
cuenta con una mejor compensaciéon para cada uno de los objetivos en conflicto, capaz de satisfacer los
requerimientos especificos propios del problema (conocimiento a priori), es decir, cuanto se esta
dispuesto a sacrificar en alguno de los criterios para ganar en otro de ellos. Asimismo, con el fin de facilitar
la comprensidn de la clasificacion a presentar, se describen algunos de los métodos en investigacién de
operaciones mas representativos, indicando cdmo es que cada uno de ellos encaja dentro de estas

categorias.
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3.3.1 Métodos a priori

Este grupo de técnicas incluye aquellos enfoques de optimizacidn que presuponen que un cierto conjunto
de metas deseables (o un cierto pre-ordenamiento de los objetivos) pueden ser satisfechas por el tomador
de decisiones antes de la realizacion de la buisqueda. Métodos representativos de esta categoria son el
método del criterio global (Osyczka, 1984), ordenamiento lexicografico (Fishburn, 1974), programacion

por metas (Charnes y Cooper, 1957) y optimizacién Min-Max (Solich, 1969).

Método del criterio global

En este método, el objetivo es minimizar una funcién definida como criterio global, la cual mide qué tanto
puede acercarse un tomador de decisiones al vector ideal f*, definido formalmente (véase Capitulo 3
seccion 3.2.1) como la solucién dptima (factible) considerando a cada uno de los criterios de optimizacion
del problema de manera aislada. La forma mds comun para evaluar esta cercania es a través de la siguiente

funcién (Osyczka, 1984):

i=1

ko ox ¢ P
f(x)=2(%>, (13)

donde k representa la cantidad de objetivos a optimizar. Sin embargo, la seleccién de la mejor p
representa un problema en si, ya que una mala eleccion de dicho valor puede resultar en soluciones

inaceptables, multiples autores sugieren unvalordep =1op = 2.

Una variante del método del criterio global, denominada comunmente como programacion de

compromisos, es la siguiente:

1/p

k
Ly(f) = [Zm* —fi(x)l”] . (14)
i=1
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Este método hace uso de métricas L,, donde se busca basicamente minimizar el valor de L, para 1 <
p < ootal que x € (2, de tal manera que se puede obtener una solucién éptima de Pareto para cada
valor de p. Asimismo, Wierzbicki (1980) propone una variante mds a esta técnica de optimizacion, donde
la funcidn global cuenta con una forma tal que penaliza las desviaciones con respecto a un punto de
referencia dado. Por lo general, dicho punto de referencia corresponde al vector utdpico z** € R™, el cual
funge como un vector ficticio capaz de direccionar la busqueda. Sin embargo, cualquier punto razonable

o deseable en el espacio de las funciones objetivo puede elegirse como un objetivo de referencia.

Programacion por metas

En este método, propuesto inicialmente por Charnes y Cooper (1957) e ljiri (1965), el tomador de
decisiones asigna metas que desea satisfacer por cada objetivo, donde estos valores se incorporan al
problema como restricciones adicionales. La funcidén objetivo intenta entonces minimizar las desviaciones
absolutas con respecto a las metas establecidas para cada objetivo. La forma mas simple del método es la

siguiente:

minZ’iLllfi(x)—Til,xe.Q, (15)

donde T; denota el conjunto de metas establecidas por el tomador de decisiones para la i-ésima funcién
objetivo f;(x) y {2 representa la regién factible o espacio de decisién. El criterio de optimizacidn consiste
basicamente en minimizar la suma de los valores absolutos de las diferencias entre los valores meta (o
deseados) y los valores actualmente obtenidos. Una formulacion mas general de la programacién por
metas hace uso de una suma ponderada de las p-ésimas potencias de las desviaciones |f;(x) — T;|,

denominada cominmente como programacidn por metas generalizada.

Método lexicografico

En este método el tomador de decisiones debe ser capaz de asignar un orden de importancia (de mayor a
menor) para todas las funciones objetivo a optimizar. La idea general consiste en buscar la mejor soluciéon
posible (u optima en algunos casos) para el primer objetivo del ranking y asignarla como restriccion para
el siguiente objetivo, asegurando asi que la solucién encontrada para el siguiente criterio no altere en lo
absoluto la optimalidad previamente identificada. De esta manera, dicho proceso continda asi para cada

uno de los objetivos hasta llegar al menos relevante.
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Suponiendo que los subindices de los objetivos indican no solo el nimero de la funcién objetivo sino
también su prioridad. Se tiene entonces que, f;(X) y fx(X) denotan las funciones objetivo con mayor y
menor prioridad de acuerdo al orden establecido por el tomador de decisiones, respectivamente. Por lo

gue el primer problema se formula como sigue:

min f; (x) (16)

sujeto a

9;i(x)<0; j={1,2,..m}. (17)

De esta forma se obtiene la solucidon xj y fi* = f(X]). Posteriormente, el segundo problema que se

formula es como sigue:

min £, (x) (18)
sujeto a
g(x)<0; j={12,.m} (19)
y
X)) = fi. (20)

Cabe destacar que la solucion previamente identificada f;* se afiadié como restriccién en la obtencion de
la segunda solucion x5 y f; = f(X3). Este procedimiento se repite hasta que se hayan considerado las k

funciones objetivo. El i-ésimo problema esta dado por:

min f;(x) (21)
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sujeto a

g;i(x)<0; j={12,..m} (22)

) =f, 1={12,..,i—1}. (23)

La solucion identificada en la Ultima iteracion x; se toma como la solucidn resultante al problema dado.
El ordenamiento lexicografico corresponde a un método de ponderaciones en el que los valores de los
pesos difieren considerablemente. No obstante, el hecho de involucrar al tomador de decisiones a tal
grado puede llegar a representar un problema, ya que este puede no contar con los elementos suficientes
como para priorizar adecuadamente. A pesar de ello, dada su extrema simplicidad este tipo de técnicas
han sido ampliamente utilizadas por parte de grandes comunidades de investigacién de operaciones

durante décadas.

3.3.2 Métodos a posteriori

Estas técnicas no requieren informacion preliminar sobre las preferencias del tomador de decisiones o de
algin modelo de preferencias humanas. Este grupo de técnicas engloba a algunos de los enfoques
multiobjetivo mds antiguos que existen. La idea principal consiste basicamente en presentar un conjunto
no dominado de soluciones al tomador de decisiones y asi, este seleccione uno o varios puntos con base
en el conocimiento propio del problema. Los algoritmos mds representativos de esta categoria son el
método “€ —constraint” (Haimes et al., 1971), la combinacion lineal de pesos (Zadeh, 1963) o bien, los

enfoques evolutivos.

Combinacion lineal de pesos

De acuerdo con Zadeh (1963) es posible obtener un conjunto de soluciones no-dominadas a través de la
resolucidn de un problema de optimizacion escalar, en la cual la funcidn objetivo sea una suma ponderada

de los componentes del problema multiobjetivo original. En otras palabras, dado un vector de pesos w =
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(w1, -, wy)T tal que w; = 0 para todos los i = 1,...,ny a su vez, Yi—, w; = 1, es posible realizar una
combinacion lineal de los n objetivos a optimizar, buscando asi resolver un problema multi-criterio
mediante técnicas utilizadas en la resolucion de problemas mono-objetivo, minimizando (o maximizando,

segln sea el caso) la suma ponderada de los componentes de la funcidn vectorial objetivo F. Es decir:

k
minz w;fi(x) (24)
i=1
sujeto a
X E Q. (25)

El conjunto de soluciones no dominadas puede generarse variando paramétricamente los pesos w; en la
funcién objetivo. Nétese que los pesos no reflejan proporcionalmente la importancia relativa de las
funciones objetivo como en otras técnicas, sino que sélo son factores que permiten generar el conjunto

Optimo de Pareto al ser variados.

Una vez que se obtiene una solucidn, esta es revisada por el tomador de decisiones quien evalua la
viabilidad de seleccionarla o por el contrario, proceder a ajustar los valores de w y realizar el proceso
nuevamente. Sin embargo, una limitante importante a considerar en la combinacién lineal de pesos es su
incapacidad para generar porciones cdncavas de un frente de Pareto, sean cualesquiera los pesos

utilizados.

Método restriccion — €

El método de restriccién épsilon o método de compensacidon, mejor conocido como “e-constraint” en
inglés, basa su funcionamiento en la linealidad de un problema de optimizacién multiobjetivo. La idea de
esta técnica consiste en minimizar una funcién objetivo (la principal o preferida) a la vez, considerando al
resto de los criterios como restricciones al problema, las cuales deben ser satisfechas dentro de ciertos
niveles permisibles €;. De esta forma, dado un problema donde se busca minimizar todas sus funciones

objetivo, este método obtiene soluciones no-dominadas resolviendo (Messac et al., 2003):
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min f.(x) (26)

sujeto a

fix)<e€paral={1,2,..,k}yl#k, (27)

donde €; representan las cotas superiores definidas por los valores supuestos para cada una de las
funciones objetivo. Por tanto, al variar estos valores €; y/o seleccionar diferentes funciones objetivo fj a
optimizar, es posible obtener las soluciones no-dominadas al problema dado. Un punto importante a
destacar es la necesidad de un analisis preliminar para la identificacién de los valores iniciales adecuados

para €;.

Optimizacidn evolutiva multiobjetivo

El computo evolutivo, también conocido como computacion evolutiva, es un area de investigaciéon multi
disciplinaria para la optimizaciéon de objetivos mediante un proceso de prueba y error, misma que es
fundamentada en el paradigma de la evolucién artificial. En este enfoque, considerado cominmente como
un subcampo de la inteligencia artificial, se propone automatizar la resolucién a una gran cantidad de

problemas de una manera humana (Olague, 2016).

Las primeras ideas relacionadas al potencial de los algoritmos evolutivos para resolver problemas de
optimizacion multiobjetivo o bien, ligadas al desarrollo de técnicas de optimizacién multiobjetivo que
simulen el mecanismo de seleccidn natural (supervivencia del mas apto), se remontan a la tesis doctoral
de Rosenberg en el afio de 1960 “Simulation of genetic populations with biochemical properties”, donde
se sugeria utilizar multiples propiedades (cercania a alguna composicion quimica especifica) en la
simulacién de una poblacién de organismos unicelulares. Sin embargo, Resenberg realmente no presenta
en ella una implementacién multi-criterio como tal, ya que el problema bi-objetivo de su interés fue
transformado a un problema mono-objetivo donde el objetivo adicional fue empleado como una

restriccion mas.

No obstante, la primera implementacion real de lo que ahora se conoce como algoritmos evolutivos para

la resolucién de problemas multi-criterio (MOEA: por sus siglas en inglés “Multiobjective Evolutionary
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Algorithms”) se le atribuye a David Schaffer, quien propuso el algoritmo genético de evaluacion vectorial
(VEGA, por sus siglas en inglés) en 1985. VEGA implementaba los tres operadores genéticos clasicos
(seleccidn, cruzamiento y mutacion) de tal manera que iterativamente evolucionaban las soluciones
haciendo uso de un criterio de seleccién basado en las funciones objetivo, por lo que para cada uno de los
objetivos se realizaba una seleccidn y posteriormente se aplicaba cruzamiento y mutacion (Schaffer, 1986).
Particularmente, en este algoritmo la poblacién fue dividida aleatoriamente en subpoblaciones a las que
luego se les asignd un valor “fitness” segun una funcidon objetivo diferente, pero la seleccién y Ia
recombinacidn parentales se realizaron globalmente. Esta modificacién fue suficiente para preservar una
aproximacion al frente de Pareto por algunas generaciones, pero no indefinidamente (Eiben y Smith,
2015). Después de esto, Goldberg (1989) sugirié el uso del “fitness” basado en dominancia en lugar de
puntuaciones objetivas absolutas, junto con los métodos de “niching” o especiacidon para preservar la

diversidad.

Los algoritmos evolutivos multiobjetivo son métodos a posteriori fundamentados en los principios de los
algoritmos evolutivos para optimizacién mono-objetivo. Dichos métodos son estrategias particularmente
atractivas para la resolucion de MOOP dada su capacidad para tratar simultdneamente con un conjunto
de posibles soluciones (llamada poblacién), mismas que pueden pertenecer al conjunto éptimo de Pareto
y es posible obtenerlas en una sola ejecucién, esto a diferencia de métodos tradicionales donde las
soluciones se alcanzarian en ejecuciones independientes. Ademas, los MOEA son menos susceptibles a la
forma y continuidad del frente de Pareto, es decir, pueden operar con frentes cdncavos o discontinuos
(Coello, 2018). Asimismo, estos cuentan con la capacidad de buscar en espacios parcialmente ordenados

para compensaciones alternativas.

El Capitulo 4 estd dedicado Unicamente a los algoritmos evolutivos multiobjetivo, enfatizando en sus
componentes principales y cdmo es que estos interactian entre si, como la funcién objetivo o “fitness”,
representaciones de problemas, operadores genéticos, seleccidon y reemplazo de padres, por mencionar
algunos. Asimismo, se introducen los algoritmos genéticos de tipo celular (AGC), mismos que fueron
implementados para la resolucion del problema de enrutamiento de vehiculos (definido en el Capitulo 2),

objeto de estudio del presente trabajo.
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3.3.3 Maétodos interactivos

Estas técnicas normalmente operan en tres etapas, la primera de ellas consiste en obtener una solucién
no-dominada. Posteriormente, se obtiene la reaccion del tomador de decisiones con respecto a dicha
solucidn para asi, modificar las preferencias de cada objetivo. Por ultimo, se repiten los dos pasos
anteriores hasta que el tomador de decisiones quede satisfecho o hasta que no sea posible obtener
mayores mejoras (Coello et al., 2007). En esta categoria normalmente se incluyen técnicas adaptativas que

dirigen su ejecucion con respecto a una retroalimentacién continua.

3.4 Estado actual de la optimizacion multiobjetivo

La gran mayoria de las técnicas de optimizacion multiobjetivo en la literatura de investigacion de
operaciones estan limitadas a frentes de Pareto con ciertas caracteristicas (p.ej., convexos), suelen
requerir un punto inicial de busqueda y suelen imponer restricciones adicionales (p.ej., que las funciones
objetivo sean diferenciables). Adicionalmente, los algoritmos de programacion matematica existentes
suelen generar una sola solucidon por ejecucion. De esta forma, se pueden identificar varias areas
promisorias de investigacion dentro de optimizacidon multiobjetivo (Miettinen, 1998; Coello et al., 2007;

Coello, 2018):

1. Lageneracion de conceptos mads generales de optimalidad basados en preferencias que satisfagan

ciertas condiciones que no se limiten a la reflexividad y la transitividad.

2. El desarrollo de nuevos algoritmos que sean mas eficientes y que puedan generar soluciones
compromiso para problemas mas generales y requiriendo menos restricciones (p.ej., las

metaheuristicas).

3. Laimplementacidn de mads aplicaciones del mundo real que involucren problemas a gran escala
(con muchas variables de decisién, funciones objetivo costosas de evaluar y procesos de toma de

decisiones de alta complejidad).
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Capitulo 4. Algoritmos evolutivos multiobjetivo

Este capitulo presenta los algoritmos evolutivos multiobjetivo (MOEA: por sus siglas en inglés
“Multiobjective Evolutionary Algorithms”), enfatizando en sus principales componentes y como es que
estos interactian entre si, entre ellos la funcidon objetivo o “fitness”, representaciones de problemas,
operadores genéticos, seleccion y reemplazo de padres, por mencionar algunos. Asimismo, diversos
tépicos selectos son cubiertos con el fin de indagar en aquellas técnicas estocasticas bio-inspiradas
propuestas en la literatura, asi como técnicas representativas del estado del arte en cdmputo evolutivo.
Finalmente, se describe el algoritmo de optimizacidon multiobjetivo con penalizacién ambiental propuesto

para la resolucién del problema de enrutamiento de vehiculos, objeto de estudio del presente trabajo.

4.1 Introduccion

El cdbmputo evolutivo es un area de investigacion dentro de las ciencias de la computacién, que como bien
su nombre lo indica, son métodos de busqueda estocasticos inspirados en la naturaleza que emulan el
proceso de evolucién de las especies para resolver problemas de optimizacién, el computo evolutivo
propone técnicas como los algoritmos genéticos (AG), programacion genética (PG), estrategias
evolutivas (EE) y programacion evolutiva (PE), cada una de ellas con particularidades que las hacen utiles
para cierto tipo de problemas. Estas técnicas evolutivas difieren principalmente en la forma en que
representan a los individuos, por ejemplo, en los AG es comun utilizar caracteres de un alfabeto finito,
maquinas de estado finito para la programacién evolutiva clasica o bien, representacién con arboles en la

programacion genética.

Esta idea de emplear a la evolucién natural como fuente de inspiracién en la resolucion de problemas
complejos o bien, imitar a “solucionadores de problemas naturales” se remonta al afio de 1948, cuando
Alan Turing en su reporte titulado “Intelligent Machinery” identificé tres principales maneras en que la
inteligencia de maquina esta ampliamente relacionada con el objetivo de la programacién de
computadores para resolver problemas de manera automatica, enfatizando en que la inteligencia de dicha
magquina podria lograrse mediante el proceso de seleccion natural y evolucidn (Olague, 2016), es decir, a
través de una busqueda genética o evolutiva. Sin embargo, si bien Turing no especificaba cémo realizar o

qué serie de pasos seguir para la ejecucion de esta busqueda genética, si permitié abstraer la idea de
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aplicar principios darwinianos para la resolucion de problemas de manera auténoma antes de la aparicion

de las computadoras como tal.

Dos décadas después, tres diferentes areas de investigacion estaban siendo desarrolladas tomando como
base la idea general de Turing. En EEUU, L. Fogel, Owens y Walsh introducen la programacién evolutiva y
John Holland en colaboracién con sus colegas y estudiantes de la Universidad de Michigan desarrollan los
algoritmos genéticos. Mientras tanto, en Alemania, Rechenberg y Schwefel inventan las estrategias
evolutivas. Si bien estas tres lineas de investigacidn continuaron por separado por mas de 15 afios, desde
principios de la década de 1990 se les ha visto como pioneros de una tecnologia emergente Ilamada
computo evolutivo. A la par de dicho surgimiento, Koza propone un cuarto enfoque que seguia las ideas

centrales, la programacion genética.

No resulta complicado entender por qué gran cantidad de investigadores han optado por utilizar este tipo
de técnicas, ya que el poder de la evolucidn en la naturaleza es evidente en las diversas especies que
conforman el planeta, cada una disefiada minuciosamente para sobrevivir en su propio entorno. O bien,
como especies relativamente “débiles” o con un nimero reducido de individuos, han perdurado a través
de los afios y a su vez, continllan mejorando con el pasar de las generaciones. La metdfora fundamental
de la computacion evolutiva relaciona esta poderosa evolucidn con un estilo particular de resolucidn de

problemas: el proceso de pruebay error (Eiben y Smith, 2015).

Antes de introducir la idea subyacente detras de estas técnicas, es importante destacar el concepto de
seleccidn natural propuesto por Darwin en 1859 en su obra “El origen de las especies”, donde prevalece la
supervivencia del mas apto y a su vez, se complementa con la necesidad de adaptacién al cambio como
método de supervivencia. Asimismo, otro concepto importante también proveniente del darwinismo,
sugiere que, a través del uso de la herencia, nuevas generaciones tienen en su ADN toda la informacion
inherente que ha permitido que dicha especie evolucione y sobreviva. El material genético heredado
puede llegar a sufrir cambios o mutaciones ligado al proceso de prueba y error, generando asi nuevas

caracteristicas y habilidades.

De esta forma, un algoritmo evolutivo (EA: por sus siglas en inglés “Evolutionary Algorithm”) en su
configuraciéon mas general funciona con base a la siguiente analogia: dada una poblacién de individuos en
un entorno que tiene recursos limitados, la competencia por esos recursos causa la seleccién natural
(supervivencia del mas apto), lo que provoca a su vez un aumento en la condicion fisica de la poblacidn.

Asimismo, dada una funcion de calidad que debe maximizarse, es posible crear aleatoriamente un
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conjunto de soluciones candidatas, es decir, elementos en el dominio de la funcién, para luego aplicar una
funcién de calidad a estos como una medida de aptitud abstracta (Eiben y Smith, 2015). De la misma forma,
la mayoria de los EA usan la recombinacién, mezclando informacién de dos o mds soluciones candidatas
para crear nuevos individuos, asi como un operador de mutacién para fomentar la diversidad dentro de la
poblacidn. A estos se les evalla y generalmente compiten con los individuos mas antiguos por un lugar en
la proxima generacidon. Dicho proceso puede iterar hasta que se encuentre un candidato con calidad
suficiente o bien, se alcance un limite computacional preestablecido (normalmente un nimero maximo

de generaciones).

De tal manera, los algoritmos evolutivos resultan ser una herramienta util en la resolucién de problemas
en los cuales la soluciéon no puede ser obtenida de forma analitica o el tamafio del espacio de posibles
soluciones es tan grande que un método deterministico no resulta factible. Por otro lado, dada su
estrategia de busqueda basada en poblaciones, es posible orientar la busqueda en diferentes direcciones
y asi, escapar de 6ptimos locales para obtener un mejor rendimiento a la hora de aproximarse a la o las

soluciones dptimas.

4.2 Componentes y principios basicos

El desarrollo de solucionadores de problemas auténomos es uno de los temas centrales de las ciencias de
la computacidn y las matematicas, donde se ha optado comunmente por emular el comportamiento de
“solucionadores de problemas naturales” dentro de estas herramientas. Al buscar al solucionador natural
mas poderoso, existen dos posibles candidatos: el cerebro humano y el proceso evolutivo. Si bien el primer
candidato ha sido capaz de crear grandes invenciones como la rueda, grandes ciudades, guerras, etc.,
resultaria mas conveniente tratar de disefiar al solucionador capaz de producir propiamente al cerebro
humano, es decir, al proceso evolutivo. De tal forma, aquel conjunto de técnicas computacionales

disefadas a base de los principios basicos del darwinismo, se conoce como cémputo evolutivo.

Cualquier algoritmo evolutivo estd compuesto por componentes basados en dos principios bien conocidos
de la evolucidn: la seleccién natural y la herencia genética (Olague, 2016). De esta manera, resulta
apropiado definir algunos conceptos desde un punto de vista microscépico. Segun la definicién de la Real
Academia Espafiola la genética es la parte de la biologia que trata de la herencia y de lo relacionado a ella,

misma que precisa de varios términos importantes andlogos en el cdmputo evolutivo. La genética aborda
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temas relacionados con la herencia de caracteristicas de una generacidn a otra y como esta informacién

esta codificada en el ADN.

Segun la observacion fundamental de la genética molecular, es posible definir a un individuo como una
entidad dual, es decir, un ente con propiedades fenotipicas representadas a un nivel genotipico. En otras
palabras, el genotipo de un individuo codifica su fenotipo (véase Figura 8). Los genes por otra parte, son
las unidades funcionales de la herencia que codifican las caracteristicas fenotipicas. Por ejemplo, las
propiedades visibles de un individuo como el color de cabello, el color de ojos o la estatura pueden ser
determinadas por los genes. Siendo asi, un genotipo se compone de uno o mas cromosomas (filamentos
de ADN), a su vez cada cromosoma esta compuesto por un conjunto de genes separados, donde cada uno
de ellos toma cierto valor (alelos) de algin alfabeto genético. Un locus identifica la posicion de un gen
dentro del cromosoma (véase Figura 9). Otro término importante es el genoma, el cual representa la
informacidn genética completa de un organismo, misma que estd dispuesta en varios cromosomas; 46

para el caso de los humanos. Todos estos conceptos se ilustran en la Figura 9 (para cromosomas binarios).

Genotipo Fenotipo

Q.

Figura 8. Representacién de relacidn entre genotipo y fenotipo. El genotipo contiene toda la informacién inherente
para construir un fenotipo en particular.

Las variaciones fenotipicas siempre son causadas por variaciones genotipicas, que a su vez son las
consecuencias de las mutaciones de los genes, o de la recombinacién de genes por la reproduccién sexual
o asexual (Coello et al., 2007). En computo evolutivo la combinacién de caracteristicas de uno o mas
individuos en su descendencia se le conoce como cruzamiento. No obstante, es importante tener en

cuenta que esto no es analogo al funcionamiento de los organismos, donde la combinacién de material
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genético ocurre Unicamente durante la formacion de gametos (células sexuales), proceso al cual se le

conoce como meiosis (Eiben y Smith, 2015).

De tal forma, dado un genotipo que puede ser modificado mediante diversos operadores genéticos, es
posible generar una poblacién con n cantidad de estos individuos, los cuales corresponden a una misma
especie o bien, comparten el mismo hdbitat. En este contexto, dichos operadores alteraran el material

genético con el fin de fomentar la mejora en las proximas generaciones.

Locus (Posicion)

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 .
Cromosoma (genotipo)
1|0|1|1|n|0|1|0‘1|1 F‘\a A
1|lo|l1|o|oflof1|l1]1]| 0 ' ™
Poblacion (o o1 |1|1|1|2|0o|lof 0O 1‘ﬂ|1|1|0‘0|1|0|1‘1
1|lo|lojo|lo|1]|oflo|1]| 1
olo|1|ofl1|o|1|o|1]| 0
Gen (Alelo = 0)

Figura 9. Estructura de datos y terminologia utilizada en computo evolutivo. Analogia entre conceptos
computacionales y su contraparte bioldgica.

4.2.1 Componentes principales

En esta seccidn se presentan a detalle los diversos componentes, procedimientos y operadores que
conforman un algoritmo evolutivo, indagando en la relacién que existe entre ellos y cdmo su conjuncion

puede conllevar a la resolucidn de una gran cantidad de problemas complejos.

De acuerdo con Eiben y Smith (2015) si bien existen diversas variantes de los EA, la idea subyacente detras
de todas es la misma: Dada una poblacién de individuos en un algin ambiente o contexto especifico con
recursos limitados, la competencia por esos recursos causa la seleccidén natural (supervivencia del mas
apto), lo que provoca a su vez un aumento en la condicidn fisica de la poblacién. Asimismo, dada una
funcion de calidad a maximizar (funcién “fitness”), es posible crear aleatoriamente un conjunto de
soluciones candidatas, es decir, elementos en el dominio de la funcién, para luego aplicar una funcién de
calidad a todos ellos como una medida de aptitud abstracta (el valor mas alto es el mejor individuo). Con

base en estos valores de calidad, las mejores soluciones son seleccionadas como semillas para la siguiente
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generacion, a las cuales posteriormente se les aplica algin operador genético de recombinacion y/o
mutacion. El proceso de recombinacion se ejecuta en dos o mas candidatos seleccionados (también
conocidos como padres o semillas), produciendo asi una o mas posibles nuevas soluciones (hijos o
descendencia). Por otro lado, la mutacién tiene la capacidad de modificar cada posible solucidén generando

nuevos candidatos.

De modo que, después de aplicar los operadores genéticos de recombinacidon y mutacién se produce un
conjunto de nuevas soluciones potenciales (descendencia), mismas que cuentan con un valor de aptitud
que les permite competir por un lugar en la siguiente generacién (supervivencia). Dicho proceso itera hasta
qgue un individuo alcance la aptitud deseada (solucién dptima) o bien, presente suficiente calidad como
para ser considerado como solucidn. Adicionalmente, es posible preestablecer algln limite computacional
que funja como criterio de parada, este puede ser un numero maximo de generaciones, cantidad de

memoria o CPU utilizada, entre otros.

Dos objetivos en conflicto intrinsecos son comunes en todas las blsquedas en los algoritmos evolutivos:
exploracién y explotacién. Estos dos criterios forman la base de los sistemas evolutivos, donde un objetivo
se logra solamente a expensas del otro. Para dar frente a ellos, dos tipos de operadores son
implementados: los operadores de variacidn y de seleccidn. Los primeros (recombinacidon y mutacion) son
los encargados de fomentar la diversidad necesaria dentro de la poblacidn. Por otra parte, el operador

genético de seleccidn actlia como una fuerza para aumentar la calidad media de las soluciones.

Algoritmo 1. Algoritmo evolutivo.

Inicio
Inicializar aleatoriamente la poblacién (X) con n soluciones candidatas (x). x4, x5, ..., X, € X.
Evaluar el desempefio de cada individuo dentro de X con base a una funcién de aptitud. x; = faptirua (%), i =
{1,...,n}.
Mientras (Criterio de parada # verdadero) hacer
Seleccionar j padres de X. P = {p, ..., p;}.
Recombinar pares de padres para generar k descendientes. D = {d;, ..., d}.
Mutar la descendencia resultante.
Evaluar el desempefio de los nuevos candidatos. d; = fupritua(di), i = {1, ..., k}.
Seleccionar individuos para la préxima generacion X'.
X- X.

Fin
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Cabe sefialar que gran parte de los componentes inmersos en este proceso evolutivo son estocasticos. Por
ejemplo, durante el proceso de seleccién los individuos no son elegidos de manera determinista e incluso
los individuos débiles cuentan con cierta posibilidad de convertirse en padres o de sobrevivir. Del mismo
modo, durante la recombinacion y mutacidn, la eleccidén de qué genes seran tomados en cuenta se realiza
al azar. A grandes rasgos, todas las técnicas que comprenden al computo evolutivo siguen este esquema,
diferenciandose uUnicamente en detalles técnicos. Un ejemplo del algoritmo basico se muestra en el

Algoritmo 1. De igual manera, la Figura 10 ilustra la estructura general de un EA.

( Inicio )

Y
Inicializacion de
poblacién

Y
Evaluacion de funcion
de rendimiento

/

Recombinacion -

Evaluacion de funcion

de rendimiento
No

Y

Seleccion

!

Criterio de
parada

Figura 10. Flujo general de un algoritmo evolutivo.
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Representacion del individuo

Dentro de los EA, una estructura o individuo es una solucién potencial a un problema en cuestion,
normalmente representada como una cadena (o una cadena de cadenas) cuya analogia corresponde a un
genotipo bioldgico. Este genotipo define un organismo individual cuando se expresa (decodifica) en un

fenotipo.

Uno de los principales retos al momento de disefiar un EA, es precisamente representar el mundo real
dentro del mismo algoritmo, lo que significa crear una estructura de datos que represente las
caracteristicas del problema y su contexto, la cual debe estar disefiada de tal manera que un sistema
computacional pueda manipularla, en otros términos, toda la informacién inherente al problema y su
contexto son los fenotipos y su codificacion, crea una estructura de datos en un entorno de EA que
contiene los genotipos (Eiben y Smith, 2015). De esta manera, la generacién de una codificacion que
permita mapear adecuadamente del espacio de fenotipos al de genotipos es de vital importancia en el
desempeno de un algoritmo evolutivo, ya que de ella dependera si la busqueda se ejecuta en todo el

espacio de posibles soluciones o en un subconjunto de él.

Asi, dada la naturaleza del problema a abordar, es posible definir qué tipo de técnica evolutiva
implementar y mas especificamente, que tipo de cromosoma utilizar. Como bien se ha mencionado
anteriormente, los multiples enfoques de EA existentes en la literatura presentan notables diferencias a
la hora de codificar sus individuos, particularmente para los AG es comun utilizar caracteres de un alfabeto
finito, maquinas de estado finito para la programacion evolutiva cldsica o bien, representacién con arboles

en la programacion genética.

Funcion de evaluacidn de aptitud

Un EA requiere tanto de una funcién objetivo como de una funcién de aptitud (funcion “fitness”), las cuales
fundamentalmente son distintas. La funcidn objetivo define la condicién de optimalidad del EA, misma
gue es una caracteristica del dominio del problema, mientras que la funcién “fitness” (en el dominio del
algoritmo) mide qué tan bien una solucidn en particular satisface dicha condicion de optimalidad y a su
vez, le asigna un valor real (Coello et al., 2007). Cabe destacar que, en caso de no requerir ninguna

modificacion en la funcién “fitness” ambas funciones representan el mismo valor (Eiben y Smith, 2015).
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El papel de la funcién “fitness” es representar los requisitos que la poblacién debe cumplir para adaptarse
iddbneamente a su entorno, es decir, define el significado de mejora dentro del EA. O bien, visto desde la
perspectiva de la resolucidn de problemas, indica la tarea a resolver en el contexto evolutivo. Basicamente,
la funcién “fitness” es un procedimiento que asigna una medida de calidad a cada genotipo y su disefio es

crucial para alcanzar la optimalidad deseada.

Poblacion

En el contexto de los algoritmos evolutivos se denomina poblacién a un multiconjunto de genotipos. Dado
que los individuos como tal son objetos estaticos que no pueden evolucionar por si solos y necesitan la
interaccion con sus pares para lograr cambios o adaptarse, se considera a la poblacion como la unidad del
proceso evolutivo. De esta forma, dada una codificacidn, definir una poblacion puede ser tan simple como

especificar cuantos individuos hay en ella o definir su tamafio.

Panmictico Distribuido Celular

Figura 11. Tipos de poblacion en EA.

En la mayoria de las aplicaciones de EA el tamafio de la poblacion se mantiene constante a lo largo de toda
la busqueda evolutiva, lo cual incrementa la competencia debido a la necesidad de sobrevivencia en el
recambio generacional. Una métrica comun relacionada a este componente es la diversidad, la cual
pretende cuantificar el nimero de diferentes soluciones presentes. Sin embargo, dicha medida puede
hacer referencia a distintos factores como a la cantidad de individuos con distinto valor “fitness”, la
cantidad de fenotipos o genotipos diferentes presentes en la poblacién o bien, a medidas estadisticas
como la entropia. Un punto importante a considerar es que la presencia de un Unico valor “fitness” dentro
de la poblacién no implica necesariamente que solo se cuente con un unico fenotipo, ya que diferentes

genotipos pueden llegar a contar con un mismo valor de aptitud.
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Figura 12. Grafo de conectividad entre individuos en una poblacién a) panmictica, b) distribuida y c) celular (Alba y
Dorronsoro, 2008).

Mantener una buena diversificacion de los individuos dentro de la poblacion a lo largo de la ejecucion del
algoritmo evolutivo es un factor clave para lograr buenos resultados, ya que de ello depende directamente
qgue el algoritmo escape de 6ptimos locales, o bien, dicho en términos técnicos, explote y explore
adecuadamente el espacio de posibles soluciones. Por ello, diversos tipos de poblaciones han sido
propuestos en la literatura, entre los cuales se encuentran: poblaciones panmicticas, distribuidas o
celulares. En implementaciones cldsicas en comun utilizar poblaciones de tipo panmictico, en donde sus
individuos pueden interactuar sin restriccién alguna. Sin embargo, en algoritmos mas sofisticados,
tipicamente se utilizan poblaciones distribuidas en islas, donde cada una de ellas evoluciona de manera
independiente e intercambian material genético cada cierta cantidad de generaciones. Por otro lado,
como enfoque hibrido, se presentan las poblaciones de tipo celular, donde la distribucidn se da por medio
de vecindarios definidos dentro de una unica poblacién, donde se limita el numero de individuos con los
que cada soluciéon puede interactuar y de igual forma, cada cierto tiempo definido se intercambia
informacidn genética, emulando asi la migracién de individuos entre distintos ecosistemas (véase Figuras

11y 12).

Seleccion de padres

La operacién de selecciéon de padres imita el proceso darwiniano de seleccion natural para crear
poblaciones a través de generaciones, para una revision del tema se recomienda revisar el libro de Olague
(2016). Dicha operacién consiste basicamente en permitir que los mejores individuos intercambien
material genético para generar descendencia. Junto con el mecanismo de seleccidn de sobrevivientes o
reemplazo, la seleccion de padres es responsable de impulsar la mejora en la calidad de las soluciones. En

computo evolutivo, esta seleccidn es cominmente probabilistica, por lo que individuos con un alto valor
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“fitness” tienen mas posibilidades de procrear que aquellos con baja calidad. Sin embargo, con el fin de
evitar estancamientos en optimos locales, a menudo a individuos con bajo rendimiento se les da
oportunidad (pequefia en la mayoria de los casos) de ser seleccionados, de no ser asi la diversidad en la

poblacién se veria afectada y la busqueda se reduciria a un enfoque voraz.

Ejemplos de técnicas de seleccidn propuestas en la literatura son: seleccion por torneo o seleccion por
ranking. La seleccién por torneo opera aleatoriamente eligiendo g individuos de la poblacion generacional
y seleccionando a los mejores de ellos para sobrevivir en la proxima iteracidn. La seleccién por ranking
asigna probabilidades de seleccién Unicamente en la clasificacién de un individuo, ignorando por completo
los valores “fitness” absolutos. Otras dos técnicas de seleccion son las estrategias (u + 1) y (¢, 1), donde
U representa el numero de soluciones que fungirdn como padres y A la cantidad de descendientes

resultantes.

Mutacion

Los operadores genéticos imitan el proceso de herencia de los genes para crear nuevos descendientes en
cada generacidn. En el contexto de los EA, esto equivale a generar nuevas soluciones candidatas a partir
de las mds antiguas. El uso de los diferentes operadores genéticos juega un papel preponderante en el
rendimiento de cualquier enfoque evolutivo (Gen et al., 2008). Estos operadores cominmente se dividen

en dos principales ramas segun su aridad: unarias (mutacién) y n-arias (recombinacion).

El operador genético de mutacidn es un operador unario que modifica ligeramente el material genético
de un genotipo. Esta variacion es totalmente estocdstica: su salida depende directamente de los resultados
de una serie de elecciones aleatorias e imparciales (Eiben y Smith, 2015). Asimismo, al igual que otros
componentes clave de los EA, la manera en que se implementan estos operadores genéticos estd
directamente relacionada con la técnica evolutiva utilizada. Por ejemplo, en la programacién evolutiva es
el Unico operador utilizado, mientras que en los algoritmos genéticos se ha considerado tradicionalmente
a dicho proceso como una operacion de fondo, capaz de aportar nuevo material genético a la poblacidn,

e incluso se puede llegar a prescindir de ello, como bien sucede en la programacion genética.

En un sentido tedrico, la mutacién permite garantizar que el espacio de busqueda estd conectado y por lo
tanto, repercute en la factibilidad de alcanzar la optimalidad, ya que la generacién de un descendiente es
equivalente a pasar de un punto a otro dentro de este espacio. En este sentido, si se cuenta con un espacio

conexo donde cada genotipo representa una posible solucidn, la forma mas sencilla de satisfacer la



47
optimalidad para un problema dado es permitir que el operador de mutacion salte a todas partes: por
ejemplo, al permitir que cualquier alelo pueda mutar a cualquier otro con una probabilidad mayor a cero

(pm > 0) (Eiben y Smith, 2015).

Swap

12|34 (5|6|7|8|9 15|13 4|2 |6|7|8|9
Insert

1/12|3|4(5|6|7|8(9] —» 112 |5(3(4|6|7([8]|9
|Scramb|e

1/2|3 | 4(5|6|7|8|9] —m» 1/3|5 |42 |6|7|8|9

Figura 13. Mutacién "swap" (arriba), "insert" (en medio) y "scramble" (abajo) para un cromosoma definido como una
permutacion.

Para el caso particular de representaciones de permutaciones no es posible considerar cada gen de forma
independiente como bien sucede para otras codificaciones, ya que es necesario generar mutaciones que
permitan Unicamente mover alelos a lo largo del cromosoma. El método de mutacién conocido como
“swap”, propone la seleccion aleatoria de dos posiciones (genes) en el cromosoma y el intercambio de
valores entre ellos. Otro ejemplo es la mutacidn “insert”, la cual selecciona dos alelos al azar y el segundo
de ellos se mueve al lado del primero. Asimismo, otro de los operadores de mutacion comunmente
utilizados en la literatura es la mutacidon “scramble”, la cual simplemente intercambia todos o algun
subconjunto de genes dentro del cromosoma (véase Figura 13). Basicamente, estos operadores funcionan

realizando pequefios cambios en el orden en que aparecen los valores.

Recombinacion

El operador genético de recombinacién o cruzamiento es un operador binario, que como bien su nombre
lo indica, combina informacién genética de dos genotipos en uno o mas descendientes (hijos). A pesar de
su naturaleza estocastica, este proceso busca distribuir los genes “buenos” de cada uno de los padres en
los nuevos descendientes o bien, garantizar que cualquier informacidn llevada en ambos padres esté

presente en estos nuevos cromosomas.
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Al igual que en el operador de mutacidn, el papel de recombinacién difiere entre las distintas técnicas
evolutivas. Por ejemplo, en la programacién genética usualmente es el Unico operador de variabilidad
implementado, mientras que en los algoritmos genéticos es considerado el operador de exploracion
principal; incluso se puede llegar a prescindir de él, como bien sucede en la programacion evolutiva. La
mayoria de estos métodos estan restringidos al uso de dos padres, es decir con una aridad igual a dos,
aunque se ha demostrado que el uso de multi-padres, asi no se tenga una contraparte biolégica, provee

efectos positivos en la evolucion (Eiben y Smith, 2015).

Es importante recordar que los operadores de variabilidad dependen directamente del tipo de
representacién implementado, por lo que para distintas codificaciones deben definirse diferentes
operadores de recombinacion. En el presente trabajo de investigacién nos enfocaremos en los métodos

utilizados para algoritmos genéticos con permutaciones de enteros como representacion de individuos.

En este sentido, las representaciones basadas en permutaciones presentan dificultades particulares para
el disefio de operadores de recombinacién, ya que generalmente no es posible simplemente intercambiar
subcadenas entre padres y aun asi mantener las propiedades inherentes de una permutacion. Por lo tanto,
se han propuesto multiples operadores genéticos especializados de cruce, que tienen como objetivo
primordial transmitir la mayor cantidad posible de informacidon genética contenida en los padres y, de
cierta forma dar frente al inconveniente previamente mencionado, entre ellos se encuentran PMX
(“Partially Mapped Crossover”), OX (“Order Crossover”), CX (“Cycle Crossover”), EX (“Edge Crossover”), PX

(“Position Crossover”), cruzamientos heuristicos, entre muchos otros (Gen et al., 2008).

OX (Lawrence, 1991) es uno de los operadores de cruce mayormente utilizados en la literatura para
codificaciones de permutaciones dada su capacidad para transmitir informacién en comun de padres a

descendientes. Dicho operador funciona de la siguiente manera (véase Figura 14) (Eiben y Smith, 2015):

1. Dados dos padres P; y P,, se eligen dos puntos de cruce al azar y se copia el segmento entre ellos

desde el primer padre (P;) a la primera descendencia.

2. Apartir del segundo punto de cruce en el segundo padre (P,), se copian los nimeros restantes no
utilizados en el primer hijo en el orden en que aparecen en el segundo padre. Se genera la segunda

descendencia de manera analoga, con los roles invertidos para P; y P,.
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Figura 14. Ejemplo de "Order Crossover" para representacidon con permutacion de enteros, donde los puntos de cruce
son3y7paran =9, donde n representa lo longitud del cromosoma.

Dentro de cualquier codificacién con permutaciones el espacio de busqueda es (n — 1)!, donde dicho
proceso puede corresponder a dos principales enfoques: basados en orden (OX, CX, etc.), en las cuales se
busca preservar la mayor cantidad posible de informacidon acerca de la posicién absoluta en que los
elementos aparecen o bien, basados en adyacencias (PMX, EX, etc.). Se recomienda revisar (Eiben y Smith,
2015) para mayor informacién acerca de métodos adicionales de recombinacién para representaciones

con permutacién de enteros.

Reemplazo

Al igual que en la seleccion de padres, en el proceso de reemplazo o seleccidon de sobrevivientes se
distingue entre los individuos segun su calidad para decidir cudles de ellos deben dejar la poblacion y asi
dar paso a nuevo material genético. La diferencia yace en que este sucede en una etapa distinta del ciclo
evolutivo: el mecanismo de seleccién de sobrevivientes se Illama después de la generaciéon de

descendencia por parte de los padres seleccionados.

En contraste con la seleccidn de padres, la cual suele ser estocastica, el proceso de reemplazo es a menudo
deterministico, considerando los valores de la funcién “fitness” para clasificar al multiconjunto unificado
de progenitores y descendientes para asi seleccionar al segmento superior. De igual forma, otro factor

comunmente utilizado es el concepto de edad, es decir, considerar la antigiedad generacional para
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determinar a qué individuos se les permitira o no formar parte de la proxima generacién en el proceso

evolutivo.

Criterio de parada

Dada la naturaleza estocdstica de los algoritmos evolutivos, no hay garantias de optimalidad global para
cualquier problemdtica a tratar. Bajo esta premisa, con el propésito de evitar que un algoritmo de esta
indole se ejecute de manera indefinida ante la posibilidad de un estancamiento en un éptimo local, es
necesario definir alguna condicidn capaz de detener su ejecucién, previniendo asi un alto costo
computacional innecesario. Alternativas cominmente utilizadas para dicho propdsito son: definir un
numero maximo de generaciones, un limite de evaluaciones de la funcién “fitness”, acotar la cantidad de
memoria o CPU utilizada o bien, preestablecer un umbral para identificar cuando el algoritmo se ha
atascado en un mismo valor de calidad durante un periodo determinado, o cudndo la diversidad de la
poblacién ha caido debajo de dicho umbral. En términos generales, se busca garantizar la detencién

oportuna del algoritmo ante el desconocimiento o incapacidad para alcanzar un resultado éptimo.

4.3 Algoritmos evolutivos para optimizacion multiobjetivo

Como se menciond anteriormente, los algoritmos evolutivos multiobjetivo estan fundamentados en los
principios de los algoritmos evolutivos para optimizacion mono-objetivo, extendiendo en dos aspectos
principales: los mecanismos de seleccién y conservacion de diversidad. En lo que respecta al proceso de
seleccidn, a diferencia de un EA tradicional (véase Algoritmo 1) donde se busca una Unica solucidon que
maximice o minimice un valor de aptitud directamente relacionado con una unica medida de calidad
subyacente, en los MOEA el objetivo es seleccionar un conjunto de soluciones no-dominadas dentro de la
poblacion (considerandolas como soluciones de igual calidad), las cuales permitan generar buenos
compromisos entre dos o mds objetivos en conflicto. En el proceso de conservacion de diversidad, la
diferencia yace principalmente en el bloqueo parcial del mecanismo de seleccion para evitar
estancamientos en éptimos locales dado el ruido estocastico intrinseco, posibilitando asi la generacién de

varios elementos del conjunto dptimo de Pareto en una Unica ejecucion.

Basicamente, dado que en los problemas de optimizacidn multiobjetivo la calidad de una solucién estd

dada por su desempefio en relacién con varios objetivos en conflicto, se desea que un MOEA genere



51
soluciones para problemas de esta indole ofreciendo un buen compromiso de desempefio para dos o mas
objetivos especificos (costo/beneficio, restricciones, etc.) comprometidos entre si. Por ejemplo, en el
problema multiobjetivo de enrutamiento de vehiculos, una solucidn que optimice la congestién del trafico
se verd afectada en la distancia a recorrer para alcanzar la posicidn destino, es decir, para objetivos en
conflicto, la optimalidad de uno de ellos afectara directamente el desempefio en el resto. Por este motivo,
cientificos, ingenieros, gobiernos e industrias ciertamente se han centrado en la investigacion e
implementacidon de este tipo de técnicas en problemas reales que impliquen la optimizacién de multiples

criterios.

En general, los MOEA se disefian teniendo en cuenta dos objetivos principales:

e Converger al frente de Pareto, conservando en todo momento los puntos no-dominados en el

espacio objetivo y los puntos asociados en el espacio de decision (elitismo).

e Diversificar la poblacién en lugar de converger a una seccion reducida del frente de Pareto,
permitiendo asi proveer al tomador de decisiones una cantidad “suficiente”, pero limitada de

puntos en el frente.

Siendo asi, es posible definir un buen “trade-off’ por parte de un algoritmo evolutivo multiobjetivo como
la generacion de un conjunto de soluciones no-dominadas que permitan converger hacia el frente de
Pareto y que, a su vez, estén propagadas a lo largo del mismo. No obstante, en la ejecucidn alcanzar estos
dos criterios implica la aplicacion de diversas técnicas capaces de direccionar adecuadamente la busqueda

y fomentar tanto la exploracién como la explotacion del espacio de posibles soluciones.

Con respecto a la preservacion de la diversidad en un MOEA, una amplia gama de métodos ha sido
propuesta en la literatura especializada. Entre ellos se encuentran “niching”, los esquemas geograficos, el
uso de entropia, coordenadas paralelas, entre muchos otros. La idea central detras de todos estos
métodos es penalizar las soluciones que se encuentren cerca unas de otras, ya sea en el espacio de decision

o en el espacio objetivo.

Otro componente primordial dentro de los MOEA modernos es el elitismo, el cual normalmente consiste
en utilizar un archivo externo (también llamado poblacién secundaria) que puede o no interactuar con la
poblacién principal durante el proceso de seleccion. El propdsito de este archivo es almacenar todas las

soluciones no-dominadas generadas a lo largo del proceso evolutivo. Por tanto, la aproximacion al
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conjunto de Pareto resultante es el contenido final de dicho archivo. Un punto importante a enfatizar es
qgue el uso del elitismo no solo es aconsejable, sino también necesario, ya que se ha demostrado
tedricamente que este componente es indispensable para garantizar la convergencia de un MOEA al
conjunto 6ptimo de Pareto. En la practica los archivos externos normalmente estan limitados a un nimero
maximo de soluciones, ya que de no ser asi el archivo podria aumentar demasiado su tamano, diluyendo
en gran medida la presién de seleccion, lo que tiene un efecto negativo en el rendimiento de cualquier

técnica de optimizacion.

Asimismo, cuantificar el desempefio de las soluciones bajo multiples funciones objetivos es una tarea clave
en el desarrollo de estos enfoques evolutivos multi-criterio. De tal forma, Goldberg (1989) introduce el
término de dominancia (véase Capitulo 3) y “niching” (operador utilizado para controlar la diversidad de
la poblacidn) con el propdsito de subdividir la poblacién en grupos en los que no es posible definir cual es
mejor para todos los objetivos en conflicto. Dicho de otra forma, propone el uso de conjuntos no-
dominados como metodologia para guiar la busqueda y evolucidon en un MOEA. Lograr el frente éptimo
de Pareto de un problema arbitrario suele ser una tarea dificil en la mayoria de los casos, por lo que se ha
optado comunmente por alcanzar buenas aproximaciones en tiempos computables. En este contexto, si
bien las metodologias basadas en EA presentan un buen rendimiento para una gran cantidad de
problemas, de acuerdo con el “No free lunch theorem (NFL)” (Wolpert y Macready, 1997) no es posible

considerarlas como métodos de resolucidn universal.

En términos generales, el NFL asegura que, al comparar el rendimiento de diferentes algoritmos para todos
los problemas posibles, en promedio todos presentaran resultados iguales. Es decir, al generar un nuevo
algoritmo capaz de resolver algin problema en especifico de manera dptima, este seguramente
presentara un desempefio ineficiente en algunos otros (Eiben y Smith, 2015). No obstante, los MOEA
poseen una implementacién sencilla que permite guiar la busqueda con informacién obtenida en el
dominio del problema, lo que acelera su desarrollo, comprensién y evaluacion. Ademads, estos cuentan con
la capacidad para identificar soluciones de alta calidad en espacios de busqueda de alta dimensionalidad
con caracteristicas complicadas, multiples restricciones y discontinuidades. Cuando se combina con su
naturaleza basada en poblacionesy su capacidad para encontrar y conservar diversos conjuntos de buenas

soluciones, no es sorprendente que los MOEA sean actualmente el estado del arte en muchos MOOP.
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4.3.1 Clasificacion de los MOEA

Gran cantidad de publicaciones relacionadas con los MOEA pueden ser encontradas en la literatura, donde
usualmente se proponen variantes de los enfoques ya existentes o bien, se intenta dar frente a un
problema en particular con un algoritmo relativamente nuevo. A grandes rasgos, es posible enmarcar
todos estos enfoques en dos generaciones marcadas por el uso de un mecanismo de seleccién conocido
como elitismo, donde su uso e implementacién es la diferencia principal entre los algoritmos que forman
parte de la segunda generacidn con respecto a la primera. La inclusién de este proceso proporciona un
rendimiento no degradante, dado que mantiene los mejores individuos durante cada recambio

generacional.

Recientemente, dadas las multiples aportaciones en el area, se ha optado por categorizar a este tipo de
métodos evolutivos multiobjetivo en tres grandes ramas, cada una de ellas destacando su operatividad
intrinseca, estas son: enfoques basados en dominancia, en descomposicion y en indicadores. La primera
categoria incluye aquellos algoritmos basados en el concepto propuesto por Goldberg en 1989 (véase
Capitulo 3) como: Strength Pareto Evolutionary Algorithm (SPEA, SPEA2), Nondominated Sorting Genetic
Algorithm (NSGA, NSGA-I1), Pareto Envelope-based Selection Algorithm (PESA, PESA 11), entre algunos otros
algoritmos populares de segunda generacién. Por otra parte, los enfoques basados en descomposicion
como MOEA/D (“Multi-Objective Evolutionary Algorithm Based on Decomposition”), presentan un mejor
desempefio con respecto a los basados en dominancia para problemas con mas de cuatro objetivos en
conflicto. Estas técnicas funcionan a través de la segmentacién de un MOOP en diversos problemas con
un Unico objetivo y resolviéndolos de manera simultanea. Por ultimo, los enfoques basados en indicadores
como bien su nombre lo indica, adoptan una medida de desempefo en el mecanismo de seleccién de
padres o sobrevivientes. Un claro ejemplo de ello es HyPE (“Hipervolume Estimation Algorithm for Multi-
Objective Optimization”), el cual propone un método rapido de busqueda a través de simulaciones de
Monte Carlo para aproximar los valores exactos del hipervolumen, cuya premisa yace en que el valor real

del indicador no es lo mas importante, sino la jerarquizacién de las soluciones que este produce.

En el contexto de los enfoques basados en dominancia, de acuerdo con Coello et al. (2007) existen tres
posibles métodos que hacen uso de este concepto para hacer ordenamiento. Recordemos que la
dominancia permite relacionar dos soluciones mediante un operador binario, es decir, dada una soluciéon
A que domina o no a una solucién B, se tiene domina(4,B) = 1 o domina(A4, B) = 0, respectivamente.

Estos métodos son los siguientes:
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e Ranking por dominancia: en este método se define un nivel para cada una de las soluciones
pertenecientes a la poblacidn actual, esto mediante el calculo de la cantidad de individuos por los
cuales esta dominada. Algoritmos representativos: “Multi-Objective Genetic Algorithm” (MOGA) y

“Niched Pareto Genetic Algorithm” (NPGA).

e Dominancia por conteo: método basado en la cuantificacion de las posibles soluciones dominadas
por algun individuo. Algoritmos representativos: “Strength Pareto Evolutionary Algorithm” (SPEA

y SPEA2)

e Dominancia por profundidad: método basado en la distribucion de los individuos en diversos
frentes de dominancia, de tal manera que al ordenarlos el primer frente contenga las mejores

soluciones, es decir, aquellas soluciones no-dominadas. Algoritmos representativos:

“Nondominated Sorting Genetic Algorithm” (NSGA y NSGA-II).

Tabla 1. Comparativa de dos algoritmos evolutivos multiobjetivo representantes del estado del arte (NSGA-Il y
SPEA2) con respecto al algoritmo genético celular MOCell, objeto de estudio en este trabajo de investigacion.

MoOCell

NSGA-II

SPEA2

Funcidn de aptitud

Clasificacion  por
dominancia y distancia de
aglomeracion

no-

Clasificacion por
dominancia y distancia de
aglomeracion

no-

Clasificacion basada en
informacion de densidad

Representacion {0,1}o R {0,1}o R {0,1}o R
Mecanismo de

Mecanismo de | “Crowding distance” o “Crowding distance” o truncamiento llamado

diversidad distancia de aglomeraciéon distancia de aglomeracién  “método de enlace
promedio”

Mecanismo de elitismo Si Si Si

Poblacion externa Si No Si

Buen desempefio en

Ventajas Rapida convergencia Ampliamente utilizado espacios objetivos con alta
dimensionalidad
Bajo rendimiento en
Desventajas Poco popular espacios de busqueda con Alto costo computacional

alta dimensionalidad.

Método de dominancia

Dominancia por conteo

Dominancia
profundidad

por

Dominancia por conteo

Soporte

JMetal

JMetal, MOEA Framework

JMetal, MOEA Framework
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Si bien ha habido muchos enfoques para la optimizacion multiobjetivo utilizando algoritmos evolutivos,
solo un puiado de ellos en realidad son utilizados por un numero significativo de investigadores y
profesionistas de todo el mundo. Siendo asi, en este trabajo de investigacion se decide utilizar una version
adaptada de MOCell (MultiObjective Cellular genetic algorithm) (Nebro et al., 2009) como propuesta inicial
y comparar su desempeio con respecto a dos algoritmos evolutivos multiobjetivo representantes del
estado del arte ampliamente utilizados en problemas reales, NSGA-II (Deb et al., 2002) y SPEA2 (Zitzler et
al., 2001). A continuacidn, se analizan a detalle cada uno de los algoritmos implementados en este trabajo.
Asimismo, la Tabla 1 presenta una comparativa de estos algoritmos, enfatizando en los componentes

principales de un enfoque evolutivo.

4.3.2 Nondominated Sorting Genetic Algorithm Il (NSGA-II)

El algoritmo de optimizacion multiobjetivo NSGA en su primera versién fue propuesto por N. Srinivas y
Kalyanmoy Deb en 1994 como una variante mads del enfoque de ordenamiento presentado originalmente
por Goldberg. Este algoritmo se basa principalmente en el uso de varias capas de clasificaciéon de los
individuos, de tal manera que aquellos no-dominados con respecto al resto de la poblaciéon son
temporalmente removidos y dotados de una funcidn de aptitud ficticia, esto con el fin de proporcionar un
potencial reproductivo igual para todos ellos. Subsecuentemente, se obtienen los individuos no-
dominados en la poblacién restante, es decir, aquellos pertenecientes a la segunda capa, para luego
asignarles una funcidon de aptitud ficticia menor a la asignada a los individuos de la capa anterior.
Posteriormente este grupo ya clasificado se ignora y se procede a generar una nueva capa; dicho proceso
continla hasta que todos los individuos hayan sido clasificados. Sin embargo, ademas de su alto costo
computacional, en la practica este enfoque multiobjetivo presentd un desempeiio pobre con respecto a

algoritmos representativos de primera generacion, es decir, MOGA y NPGA.

Por ello, en 2002 Deb et al. proponen una versién mejorada del algoritmo NSGA, llamado NSGA-II, mismo
que actualmente es uno de los MOEA mas populares en la literatura. NSGA-II hace uso del principio de
elitismo (MOEA de segunda generacién) asi como de la relacion de dominancia en profundidad, ademas
de un mecanismo capaz de preservar la diversidad conocido como “crowding distance” o distancia de
aglomeracidn (véase Figura 15). Como se ilustra en la Figura 16, el algoritmo combina la poblacién actual
(P¢) de tamafio n con la descendencia (Q;) resultante en cada iteracién t (n nimero de hijos), obtenidos

mediante el uso de los operadores genéticos tradicionales (seleccidn, recombinacidon y mutacidn). De esta
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forma, se cuenta con una nueva poblacién R; de tamafio 2n, misma que es clasificada en diversos frentes
no-dominados. Posteriormente, se calcula la distancia de aglomeracién en cada uno de ellos con Ia
finalidad de clasificar a las soluciones de un mismo frente de acuerdo a su aportacién a la diversidad del
frente en curso, permitiendo asi mantener una poblacidn con alta diversidad y facilitar la exploracién en
el espacio de posibles soluciones; por tanto, cada uno de los individuos cuenta con un vector con k valores
de aptitud, uno para cada criterio de optimizacion, un frente asociado y un valor “crowding distance”. Por
ultimo, se construye una nueva poblacion P, seleccionando a los individuos de mayor a menor calidad,

es decir, aquellos que pertenecen a los mejores frentes y que aportan mayor diversidad.

Figura 15. Ejemplo de "crowding distance" o distancia de aglomeracion.

Aunque NSGA-Il es un algoritmo relativamente viejo, sigue siendo muy utilizado para problemas con pocos
objetivos en conflicto, ya que recientes estudios proponen que el uso del indicador de dominancia es inutil
al trabajar con una alta cantidad de objetivos (Coello et al., 2007). En este caso la presidn de seleccion que
utiliza NSGA-Il (y algoritmos similares) solo puede encontrar un grupo reducido de soluciones,
estancandose sin posibilidad de enfocar la busqueda hacia el conjunto éptimo de Pareto. Por lo cual, en
afios recientes se propone NSGA-III, disefiado principalmente para tratar problemas de optimizacién con
mas de cuatro objetivos en conflicto. Su principal diferencia yace en el mecanismo de preservacién de
diversidad implementado, el cual basa su funcionamiento en una serie de puntos de referencia bien

distribuidos capaces de actualizarse de forma adaptativa.
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Figura 16. Diagrama de flujo que muestra la manera en que trabaja NSGA-II. P; es la poblacidn de padresy Q; la
poblacién de descendientes en la generacién t. F; es el mejor frente no-dominado al combinar ambas poblaciones
(padres e hijos). F, es el segundo mejor frente no-dominado y asi sucesivamente (Coello et al., 2007).

4.3.3 Strength Pareto Evolutionary Algorithm 2 (SPEA 2)

El algoritmo evolutivo de optimizacién multiobjetivo SPEA en su primera versién fue propuesto por Zitzler
y Thiele en 1998 como una alternativa para integrar diferentes MOEA, buscando combinar lo mejor de
cada uno de ellos en una uUnica herramienta. SPEA utiliza un archivo externo que contiene soluciones no-
dominadas previamente obtenidas, cominmente conocido como conjunto externo no-dominado. En cada
generacion, los individuos no-dominados se copian a este archivo, a la vez que se obtiene un valor de
“fortaleza” para cada uno de ellos, valor directamente proporcional al nimero de soluciones a las que
domina. De esta forma, la aptitud de cada miembro de la poblacién actual se calcula de acuerdo a las
“fortalezas” de todas las soluciones del archivo externo no-dominado que lo dominan, en otras palabras,
hace uso de una dominancia por conteo. Adicionalmente, dado que el conjunto externo no-dominado
participa proactivamente en el proceso de seleccidn, en caso de aumentar considerablemente su tamafio
podria llegar a reducir la presidn de seleccidn, lo que ralentizaria la busqueda. Por tanto, se optd por
adoptar una técnica de clustering llamada “average linking method” o método de enlace promedio, capaz
de podar el conjunto del archivo externo para que su tamafio permanezca por debajo de un cierto umbral
definido, preservando asi la diversidad en la poblacidn. En general, SPEA marca el inicio de una segunda
generacidon de MOEA al introducir el uso de elitismo. Se ha podido demostrar tedricamente que el elitismo
es necesario para garantizar la convergencia de un algoritmo evolutivo multiobjetivo al verdadero frente

de Pareto.
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En 2001, Zitzler et al. proponen una version mejorada de SPEA, llamada SPEA2, misma que actualmente
es uno de los algoritmos evolutivos de optimizacidn multiobjetivo mas utilizados en la literatura para
comparar el disefio de algin nuevo MOEA. SPEA2 (Zitzler et al.,, 2001) presenta tres diferencias
fundamentales con respecto a su predecesor, las cuales son: 1) incorpora una estrategia de grano fino para
asignacion de aptitudes, la cual toma en cuenta la cantidad de individuos que cada solucién domina vy el
numero de individuos que la dominan, 2) hace uso de una técnica de estimacién de densidad de vecinos
que guian la busqueda de manera mas eficiente, y 3) presenta un esquema de truncamiento para el archivo

externo que garantiza la preservacién de soluciones de frontera.

4.3.4 Multiobjective Cellular genetic algorithm (MOCell)

A diferencia de muchos otros algoritmos evolutivos multiobjetivo, donde se cuenta con una Unica
poblacién y los individuos pueden interactuar entre si sin ningln tipo de restriccidon, en un algoritmo
evolutivo de tipo celular se estructura a la poblacién en diversas subpoblaciones de menor tamafio con
comunicacion ocasional. Dicha topologia es andloga al comportamiento de las especies al separarse en
distintos nichos, apareandose y compitiendo ocasionalmente con aquellos individuos que se encuentren
a cierta distancia de ellos, permitiendo asi una lenta difusion del material genético inmerso y, por ende,

una alta diversificacién dentro de la poblacion.

Los algoritmos genéticos de tipo celular (AGC) han destacado en la literatura por su rendimiento para casos
de optimizacidon multiobjetivo, tanto en distintos “benchmark” o problemas de referencia (Zitzler et al.,
2000; Deb et al., 2001), como en implementaciones reales de ingenieria y calendarizacién (Guzek et al.,
2014; Zavala et al., 2016). De igual manera, dada su naturaleza estos pueden ser implementados en
paralelo, reduciendo en gran medida su tiempo de ejecucidn, a la vez que se aumenta su versatilidad y

rendimiento (Pefia et al., 2018).

MOCell es un algoritmo genético celular multiobjetivo propuesto por Nebro et al. (2009), el cual distribuye
los individuos de una poblacién en una malla cuadrada, para luego asignar un vecindario a cada uno (el
tamafio del vecindario puede variar segln la naturaleza del problema, véase Figura 17). El objetivo de
emplear una malla toroidal es garantizar que toda solucién tenga la misma cantidad de vecinos, sea cual
sea su posicidon en la cuadricula. De esta forma, al restringir la cantidad de individuos que pueden

interactuar entre si, se promueve directamente la exploracién del espacio de posibles soluciones, ya que
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al transmitir genes entre vecindarios no es necesario enfocarse Unicamente en el mejor individuo de cada
subconjunto. Por otro lado, MOCell fomenta la explotacion del espacio de soluciones aplicando las técnicas
de ranking y distancia de aglomeracion propuestas en NSGA-II (véase Seccidén 4.3.2) en cada uno de los

vecindarios.
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Figura 17. Tamaiios de vecindario cominmente utilizados en los algoritmos evolutivos celulares. Las etiquetas L,
y C, representan el tipo de vecindario lineal (n vecinos mas cercanos en direccién axial: norte, sur, oeste y este) y
compacto (n — 1 vecinos mas cercanos en direcciones horizontal, vertical y diagonal), respectivamente. Los dos tipos
mas utilizados en la literatura son: (i) L5, también conocido como vecindario Von Neumann; y (ii) C9, conocido
comunmente como vecindario de Moore. Los vecindarios de mayor tamafio inducen un mayor nivel de migracién
implicita.

MOCell construye un conjunto (Pyp) con n soluciones no-dominadas (la cardinalidad del conjunto implica
el impacto del elitismo en el algoritmo) ordenadas por distancia de aglomeracion, con las que
posteriormente se retroalimenta la poblacién. Una particularidad de este algoritmo es que no emplea el
concepto de recambio generacional del mismo modo que el resto de los algoritmos evolutivos, ya que
para cada generacion es necesario revisar individuo por individuo, es decir, al evaluar cada elemento se
ejecuta un torneo entre vecinos para seleccionar los padres o semillas que se utilizaran en el proceso de
recombinacidn, para posteriormente aplicar el operador de mutacidn a la descendencia resultante. Una
vez finalizado este proceso se hace un ranking entre hijos, padres y la solucidn a evaluar, con el propédsito
de definir quién de todos ellos ocupard dicho espacio en la poblacién (usualmente el de mejor
rendimiento) y asi continuar con el siguiente. Por ultimo, al finalizar la revisidén de todas las soluciones, de
manera aleatoria se seleccionan los n individuos que remplazaran a los ya alojados en el conjunto Py p

(véase Figura 18).
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2. Cruzamiento y mutacidn

1. Seleccion

O 3. Agregar a Pyp si es no-
dominada

e

— _O
OO @

4, Reemplazo

Poblacidn

5. Retroalimentar la poblacién

Figura 18. Ciclo de reproduccidn para cada individuo en un algoritmo genético celular con vecindario de dimension
nueve y un conjunto no-dominado de tamafio cuatro (Nebro et al., 2009).

Algoritmo 2. Pseudocdédigo de algoritmo genético celular.

Inicio
Configurar pardmetros de algoritmo y datos de entrada.
Generar conjunto vacio Pyp para el posterior almacenamiento de soluciones no-dominadas.
Inicializar aleatoriamente la poblacién (X) con n soluciones candidatas (x). x{, x5, ..., X, € X.
Distribuir poblacion en malla toroidal.
Evaluar el desempefio de cada individuo dentro de X con base a una funcién de aptitud. x; = faptirua (Xi), i =
{1,..,n}.
Mientras (Criterio de parada # verdadero) hacer
Para i = 1 hasta n hacer
Obtener vecindario V = {v;, v,, ..., V4 } para individuo i.
Seleccionar j padresde V. P = {py, ..., p;}.
Recombinar pares de padres para generar m descendientes. D = {d, ..., d,}.
Mutar descendencia resultante.
Evaluar el desempefio de los nuevos candidatos. d; = fpritua(d)), L = {1, ..., m}.
Reemplazar individuo X' (i) mediante un ranking entre descendientes, padres e individuo i.
Actualizar conjunto Pyp.
Fin
X- X.
Retroalimentar poblacién X con Pyp.

Fin
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4.4 Algoritmo propuesto

En esta seccidn se detalla el algoritmo genético celular de optimizacién multiobjetivo con penalizacién
ambiental propuesto para la resolucion del problema de enrutamiento de vehiculos planteado en el
Capitulo 2. Como primera instancia, se presenta el pseudocddigo del algoritmo implementado (véase
Algoritmo 2), para posteriormente presentar la configuracién efectuada en cada uno de los componentes

clave del algoritmo evolutivo.

4.4.1 Codificacion

Codificar una solucién factible en un cromosoma no es mas que asignar algin problema de optimizacion
al dominio de un algoritmo evolutivo. No obstante, debe prestarse especial atencién a dicha tarea, ya que
la seleccion de una representacion inapropiada puede conllevar a efectos perjudiciales que afecten

directamente el rendimiento del proceso evolutivo.

Al aplicar este tipo de metaheuristicas al problema de enrutamiento de vehiculos o en general al disefio
de redes de transporte (topologia y trayectos de las rutas) el esquema habitual de un EA cambia, esto
debido a dificultades tales como: a) una ruta puede contener una cantidad variable de nodos, con una
dimensiéon maxima de n — 1 para un grafo compuesto por n nodos y por otra parte, b) una secuencia
aleatoria de aristas usualmente no corresponderd a un camino valido en el grafo (Gen et al., 1997). Para
dar frente a estas problematicas, en este trabajo de investigacion se adoptd el enfoque de codificacion
indirecto propuesto por Gen et al. (1997), también conocido como representacion basada en prioridades,
el cual consiste basicamente en codificar cierta informacion guia para la construccidon de una ruta, en lugar
de la ruta en si. Como se mencioné anteriormente, un gen esta compuesto por dos factores principales: el
locus, es decir, la posicidn del gen dentro de la estructura del cromosoma, y el alelo, es decir, el valor que
este toma. Siendo asi, a través del uso de un genotipo expresado como permutacién de enteros, esta
codificacién emplea la posicion del gen (locus) para representar el identificador del nodo, mientras que el

alelo indica la prioridad P, asignada a este nodo (Gen et al., 2009) (véase Figura 19).
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Posicion: ID de nodo
Valor: Prioridad (P,)

Figura 19. Codificacion basada en prioridades para un cromosoma expresado como permutacion de enteros de
longitud n = 8.

La codificacién basada en prioridades presenta una serie de ventajas con respecto a muchas otras
representaciones propuestas en la literatura que la hacen factible particularmente para el problema de
enrutamiento de vehiculos, las principales son: 1) posibilita el mapeo de uno a uno entre codificaciones y
rutas (no redundancia); 2) cualquier permutacion en la codificacion corresponde a una ruta valida
(legalidad); 3) la gran mayoria de los operadores genéticos existentes en la literatura pueden aplicarse o
adaptarse facilmente a la codificacion (factibilidad); 4) cualquier ruta posible tiene una codificacion
asociada (completitud), es decir, cualquier punto en el espacio objetivo es alcanzable en la busqueda
genética (Gen et al., 2006); dada la naturaleza del problema, es deseable que un generador de soluciones
cuente con esta caracteristica, ya que al no saber de antemano cdmo es que se ve una buena solucién, es
conveniente que todas las posibles soluciones puedan ser representadas. Asimismo, otro factor a destacar
de este enfoque indirecto es su propiedad cuasi-Lamarkiana, la cual hace referencia a la cuestién de si un
cromosoma puede o no transmitir sus méritos a las proximas generaciones mediante operaciones
genéticas comunes (recombinacién, mutacion y seleccion). De esta forma, el término cuasi se debe a que,
al construir un camino éptimo por medio de un genotipo varias actividades compiten por una posicién, lo
cual significa que la interpretacion de un gen con un mismo valor es parcialmente dependiente del

contexto.

Vy v, VU, Vs Vg Vs Ve V7 Vs

vy Vs v,70 1 0 0 1 0 0 0

P i1 0 1 0 0 1 0 0

v1/. fin v[0 1 0 1 1 0 1 0
wlo o0 1 0 0 0 1 1

.\ vs|1 0 1 0 0 1 0 0

Inicio vl0 1 0 0 1 0 1 O
o © v, Vs 00 1 1 0 1 0 1

Ve Ve, vlo o0 0 1 0 0 1 o0

Figura 20. Grafo conexo no dirigido con 8 nodos y 12 aristas (izquierda) y su matriz de adyacencias correspondiente
(derecha).
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Siendo asi, dado el grafo conexo no dirigido de la Figura 20 que representa la topologia subyacente de una
red de carreteras, la Figura 21 ejemplifica la decodificacion de una ruta al ir del vértice v, al vértice v,.
Inicialmente, se verifica que v, y vs presentan adyacencias con el vértice inicial, mismos que tienen
prioridades 1 y 4, respectivamente. Dado que el vértice v5 cuenta con una prioridad mayor se coloca en
la ruta resultante. Posteriormente, v5 es adyacente a v3 y vg, de los cuales v cuenta con la prioridad mas
alta, por lo que de igual manera se incluye en la ruta final. Luego se forma el conjunto de vértices
adyacentes para vg y se selecciona v, de entre ellos. El proceso continda hasta alcanzar el vértice destino
v,. En la practica, el proceso de identificacidn de conexiones se logra por medio de una matriz de
adyacencias, la cual representa la topologia del grafo en si. Se trata de una matriz cuadrada de n filas por
n columnas, siendo n la cantidad de vértices en el grafo, donde para cada elemento a;j=1siy solo si,

existe una arista que una los vértices i y j; en caso contrario el elemento a;; = 0 (véase Figura 20).

Uy

"y V2 Py Vg Vg Vg Vo Vg .

61|3|8|4?52 l.

Figura 21. Codificacion basada en prioridades para una ruta que va del vértice v, al v,.

4.4.2 Funcion objetivo y evaluacidon de aptitud

El problema de optimizacidon multiobjetivo se formula a través de un vector con tres funciones objetivo en
conflicto F = [f}, f2, f3], donde f; representa el tiempo para todos los vehiculos al recorrer el conjunto de
rutas, el cual se calcula a través del cociente de la distancia a recorrer entre la velocidad del vehiculo en
curso y, por ende, debe ser minimizado. De igual manera, se desea minimizar la funcién f,, la cual evalda
el costo generado por cada vehiculo al recorrer una ruta especifica. Dicho costo esta dado por dos factores:
el costo producido al recorrer la distancia de la ruta y la penalizacién ambiental generada, es decir, el costo
implicito por kildémetro de trasladarse por un determinado segmento del mapa. Por otro lado, f5 indica la
suma de los contaminantes emitidos por cada uno de los vehiculos al recorrer una determinada ruta, cuyo
valor estd dado por la potencia especifica del vehiculo (VSP, por sus siglas en inglés “Vehicle Specific

Power”).
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A grandes rasgos, las ecuaciones para el cdlculo de f3, f, v f3 (véase Capitulo 2) consisten en la sumatoria
de todos los tiempos, costos y emisiones por cada vehiculo asignado a un viaje, respectivamente. Siendo
asi, se pretende encontrar un conjunto de rutas alternativas que eviten desplazarse por zonas altamente
contaminadas y que, a su vez, minimicen el tiempo y la cantidad de emisiones al recorrer una determinada

red de carreteras.

4.4.3 Operadores genéticos

Un factor clave en el desarrollo de cualquier algoritmo evolutivo es sin duda laimplementacidn de diversos
operadores genéticos, cuya analogia bioldgica yace en el proceso de herencia de genes para la generacion
de nuevos descendientes. En este sentido, dada su influencia en el rendimiento de estos enfoques
evolutivos, se optd por realizar una sintonizacidon de parametros como parte del analisis experimental,
permitiendo asi identificar aquellos parametros u operadores que permitan encontrar soluciones
potenciales de mejor manera y a su vez, posibiliten una mejor exploracién y explotacion en el espacio de
posibles soluciones. La Seccidon 5.3 de este documento presenta el procedimiento efectuado para la
implementacion de dicho estudio. A continuacidn, se describe brevemente la configuracién resultante

para cada uno de los componentes del EA.

Inicializacion de la poblacion: se generan aleatoriamente un conjunto de permutaciones con longitud n,
donde n es el nimero de nodos en el grafo. Posteriormente, los individuos se distribuyen en una malla

toroidal (véase Figura 22).

vy V2 vy Vg4 wv; Vg V7 wvg Ll | || //__/___.-. —
o [t]3[s]+]7[s]2] IS0 1. sooccitn
= NS S e
L s S g/’
individuo k
vz ) 6. Retroalimentacion fs Reemplaz
X \ 4. Agregar al conjunto no-dominado 3. Mutacion 2. Recombinacién
._—p.
Vs

Figura 22. Representacion de una solucién (cromosoma) para el problema de enrutamiento de vehiculos. Etapas
de reproduccién para un algoritmo genético celular.
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Vecindario: se define un vecindario de dimensién nueve para cada individuo, conocido cominmente como
vecindario de Moore o C9, donde se permite a cada solucidn interactuar Unicamente con sus ocho vecinos

circundantes (véase Figura 23).
Vecindario de individuo
rajo

Traslape

Vecindario de individuo

verde

Figura 23. Vecindario con ocho vecinos circundantes para cada individuo (Nebro et al., 2009).

Seleccion de padres: se ejecuta una seleccién por torneo para cada uno de los individuos en la poblaciéon
y su correspondiente vecindario, obteniendo un par de individuos que seran utilizados para la generacion
del nuevo material genético. Dicho torneo implementa un ranking en frentes y la distancia de

aglomeracién para la eleccién de las dos mejores soluciones.

Mutacidn: para el caso puntual de cromosomas codificados como permutaciones de enteros existen dos
posibles enfoques de mutacidn: mutaciones basadas en orden y basadas en adyacencias. Como bien su
nombre lo indica, la primera estd enfocada a problemas donde el orden en que ocurren los eventos es
importante. Esto pueden suceder cuando los eventos utilizan recursos o tiempos limitados. Por otra parte,
las mutaciones basadas en adyacencias buscan representar problemas donde las conexiones entre los
eventos son mas importantes que la secuencia en que estos suceden. De esta forma, dada la naturaleza
del problema de enrutamiento de vehiculos, se busca un operador de mutaciéon basado en orden que
permita hacer cambios puntuales en los cromosomas, de manera que la ruta resultante cambie
Unicamente la direccion de una de sus aristas. Por tal motivo, se consideraron cuatro distintos operadores
de esta indole para la sintonizacion de pardmetros efectuada: “swap”, “insert”, “scramble” e “inverse”. El
operador de mutacion “swap” propone la seleccién aleatoria de un par de genes en el cromosoma y el
intercambio de valores entre ellos (véase Figura 24). Por otra parte, “insert” opera seleccionando dos
alelos al azar y posicionando al segundo de ellos al lado del primero, afectando directamente a aquellos

genes que se encuentren entre estas dos posiciones (véase Figura 25). “Scramble” consiste basicamente

en seleccionar aleatoriamente un subconjunto de genes dentro del cromosoma e intercambiar sus valores,
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manteniendo en todo momento las propiedades inherentes de una permutacién (véase Figura 26). Por
ultimo, la mutacidn “inverse” selecciona aleatoriamente un subconjunto de genes dentro del cromosoma
e invierte la secuencia en que sus valores aparecen (véase Figura 27). De acuerdo con dicho analisis

estadistico se identificé al operador “scramble” como la mejor alternativa para la implementacion del

MOEA propuesto.
Vi Vy V3 V4 Vs Vg Vg VU Vy Vy V3 V4 Vs Vg Vg V
1 2 3 4 5 6 7 8 Swap a 2 3 4 5 6 7 8
6 | 1|3 |8 |4|7]|5]2 . 6 |4 |3 |8 (1|7 ]|5]2
V4 v, V4

7 / VW)
o
\12 ——»96/'.1;7 \./..w

Ve

Figura 24. Operador de mutacion "swap” implementado. Se seleccionan los vértices v, y vs como puntos de
mutacion y se realiza un intercambio de alelos entre ellos. Se ilustra la ruta resultante al decodificar el cromosoma
antes y después de aplicar el operador.

Vy V; V3 V4 Vs Vg V7 VU

1 V2 V3 V4 Vs Vs V7 Vg — Vi VU, V3 Vy Vs Ve V; Vg

6 1 3 8 4 7 5 2 EEE—— 6 1 4 3 8 7 5 2
V4 V4

U3

d.
V1 / 2
@ .. @
No—o— 7, o —e 7,
Vs Ve Vs Vg

Figura 25. Operador de mutacion "insert” implementado. Se seleccionan los vértices v, y v como puntos de
mutacion y se posiciona el valor de v; al lado de v,, es decir, en v;; posteriormente, los alelos de aquellos genes
posicionados entre v, y v se recorren una posicion. Se ilustra la ruta resultante al decodificar el cromosoma antes
y después de aplicar el operador.
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v vz VY3 Wy Vg Vg V7 Vg Scramble vy vz V3 Wy Vg Vg V7 Vg

€| 1|3 |(&g|a|7|5|2)] — » |s5l3zlale]|1]|7]|5s5]|2

vy vy
L @
F o
® \
\. L vy

e Vg Vg

Figura 26. Operador de mutacién “scramble” implementado. Se seleccionan los vértices v, y vs como puntos de
mutacion y se realiza una mezcla de los alelos entre ellos. Se ilustra la ruta resultante al decodificar el cromosoma
antes y después de aplicar el operador.

v v v v v v v v
1 2 3 4 5 6 7 8 inverse Vy Vy V3 Vs Vs Vg V7 Vg
6 |1 (3|8 )| 4|7 ]|5]2 E— 6 | 17| 4|8)| 3|52
V4 vy

v, ® r ®
.\o ——»o/"v{ .\o \3{

Vs

Figura 27. Operador de mutacién "“inverse” implementado. Se seleccionan los vértices v; y vy como puntos de
mutacidn y se invierte la secuencia de los alelos entre ellos. Se ilustra la ruta resultante al decodificar el cromosoma
antes y después de aplicar el operador.

Recombinacién: al hacer uso de una codificacién indirecta o basada en prioridades, es posible aplicar
cualquier operador de recombinacion disefiado para permutaciones de enteros; esto sin afectar en lo
absoluto la validez de las rutas resultantes. En este sentido, se consideraron cuatro distintos operadores
de esta indole para la sintonizacidn de pardmetros efectuada: OX, PMX, CX y EX. El operador de
recombinacion “Order Crossover” (OX) permite transmitir de padres a descendientes informacién sobre el
orden relativo en que aparecen los genes (véase Figura 28). Por otro lado, “Partially Mapped Crossover”

(PMX) pretende garantizar que cualquier informacion llevada en ambos padres esté presente en la

descendencia (véase Figura 29).
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Figura 28. Operador de recombinacion OX implementado. Dados dos padres P, y P, se da lugar a dos hijos H; y H,
mediante el siguiente procedimiento: se seleccionan los vértices vs y v, como puntos de cruce y se copia el segmento
entre ellos desde P; a la primera descendencia H,. Posteriormente, a partir del segundo punto de cruce en P,, se
copian los elementos restantes no utilizados ya en H; en el orden en que aparecen en P,. H, es generado de manera
andloga con los roles invertidos para P; y P,. Se ilustra la ruta resultante al decodificar el cromosoma de los padres
y de la descendencia generada al aplicar el operador de recombinacion OX.

El operador “Cycle Crossover” (CX) propone la segmentacion del cromosoma mediante la identificacion de
ciclos. De esta forma, la descendencia es generada al alternar ciclos de cada uno de los padres,
permitiendo preservar gran cantidad de informacidn sobre la posicién absoluta de los elementos (véase
Figura 30). “Edge Crossover” (EX) es un operador de recombinacion basado en adyacencias, es decir, actua
bajo la premisa de que la descendencia debe generarse Unicamente a través de las conexiones presentes
en los padres. Para ello, EX construye una lista donde para cada uno de los genes se enumeran los
elementos vinculados a él en ambos padres (véase Tabla 2 y Figura 31). De acuerdo con dicha sintonizacion
de parametros se encontré que un cruzamiento basado en orden (OX) es la mejor alternativa para la

problematica en curso.
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Figura 29. Operador de recombinacion PMX implementado. Dados dos padres P; y P, se da lugar a dos hijos H; y
H, mediante el siguiente procedimiento: se seleccionan los vértices v, y vg como puntos de cruce y se copia el
segmento entre ellos desde P; a la primera descendencia H,. Posteriormente, a partir del primer punto de cruce, se
busca en P, elementos i que no hayan sido copiados ya en H; y que a su vez, estén incluidos en el segmento inicial;
para cada elemento i se identifica en H; un elemento j posicionado en su lugar. De esta manera, se coloca i en la
posicién ocupada por j en P,. Si el lugar ocupado por j en P, ya ha sido llenado en la descendencia por un elemento
k, se coloca i en la posicidon ocupada por k en P,. Las posiciones restantes no contenidas en el segmento inicial se
copian a H, desde P,. H, es generado de manera andloga con los roles invertidos para P; y P,. Se ilustra la ruta
resultante al decodificar el cromosoma de los padres y de la descendencia generada al aplicar el operador de
recombinacién PMX.

Reemplazo: para cada celda de la malla toroidal se ejecuta un torneo entre padres, hijos y el individuo
posicionado en dicha celda, donde aquel que presente el mejor rendimiento sera el que ocupara este lugar
en la poblacién. Después, esta solucidn podrd competir por un lugar en el conjunto de soluciones no-
dominadas Py p. Finalmente, con el fin de dar lugar a nueva generacion, se procede a realizar una seleccion
aleatoria de |Pyp| individuos que seradn eliminados y reemplazados de la poblacién actual por los

almacenados en el conjunto Py, (véase Figura 22).
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Figura 30. Operador de recombinacion CX implementado. a) Identificacion de ciclos y, b) construccion de
descendencia al alternar ciclos resultantes. Dados dos padres P; y P, se da lugar a dos hijos H; y H, mediante el
siguiente procedimiento: se busca en P; el primer elemento i no asignado a un ciclo y se identifica en P, un elemento
J posicionado en su lugar. Posteriormente, se incluye al ciclo a aquel elemento con el mismo alelo que j en P;. Dicho
proceso itera hasta alcanzar nuevamente el elemento inicial i, es decir, hasta generar un ciclo. H, es generado de
manera analoga con los roles invertidos para P; y P,. Se ilustra la ruta resultante al decodificar el cromosoma de los
padres y de la descendencia generada al aplicar el operador de recombinacion CX.
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Tabla 2. Lista de adyacencias para operador de recombinacién EX implementado. Un simbolo “+” en la tabla indica

que dicha conexion esta presente en ambos padres.

Nodo

Adyacencias

1

00 N o U1 B W N

3+,4,5
5+, 8+
1+,4,7
1,3,7,8
1,2+ 6
5,7+ 8
3,4, 6+
2+,4,6

Vi V2 V3 V4 Vs Vg V7 Vg
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Figura 31. Operador de recombinacién EX implementado. Dados dos padres P, y P, es posible dar lugar a un hijo H;
mediante el siguiente procedimiento: dada una lista de adyacencias, donde se enumeran los elementos vinculados a
cada uno de los genes (véase Tabla 2), se selecciona aleatoriamente un elemento i y se eliminan todas las referencias
efectuada a él en dicha lista. Posteriormente, a partir de la lista de adyacencias de i, se selecciona al siguiente nodo
considerando tres posibles criterios (ordenados jerarquicamente): a) elegir aquel elemento con adyacencias en
comun para ambos padres, b) seleccionar el elemento con la lista de adyacencias de menor dimensidén o, c)
seleccionar aleatoriamente un elemento. Los criterios deben ser considerados en el orden indicado. Dicho proceso
itera hasta generar completamente el cromosoma de H;. Se ilustra la ruta resultante al decodificar el cromosoma de
los padres y de la descendencia generada al aplicar el operador de recombinacién EX.
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Capitulo 5. Resultados experimentales

Este capitulo detalla la evaluacion experimental de los distintos MOEA implementados para la resolucion
del problema de enrutamiento de vehiculos con penalizacién ambiental, objeto de estudio del presente
trabajo de investigacion. La Seccién 5.1 describe los indicadores de calidad (métricas de rendimiento)
empleados para cuantificar la calidad de las soluciones encontradas tanto por el algoritmo genético celular
propuesto como por NSGA-Il y SPEA2; dos técnicas de optimizacidn multiobjetivo representativas del
estado del arte. La Seccion 5.2 describe el disefio de los experimentos implementados para la evaluacion
de los MOEA. La Seccion 5.3 presenta el analisis estadistico ejecutado para la parametrizaciéon de los
algoritmos. Por ultimo, las Secciones 5.4 y 5.5 presentan los resultados experimentales y la discusion en

torno al analisis de los mismos.

5.1 Indicadores de calidad

A diferencia de problemas donde Unicamente se busca satisfacer un simple objetivo y la optimalidad esta
dada por una Unica solucidn que lo maximiza o minimiza, en los MOOP se busca encontrar aquel conjunto
de soluciones no-dominadas que satisfaga las restricciones inherentes de la problematica y a su vez,
optimice dos o mds funciones simultdneamente. A raiz de ello, surge la necesidad de disefiar mecanismos
que permitan comparar los resultados entregados por dos distintos algoritmos de optimizacién vy
determinar cudl de ellos presenté un mejor rendimiento. En el contexto del cdmputo evolutivo, dicha tarea
no resulta trivial dado que los MOEA no producen un numero escalar como indicador de aptitud, el cual
pueda ser tratado con diversos métodos estadisticos. En contraparte, estos entregan un conjunto de
soluciones no dominadas (puntos en el espacio objetivo) como resultado. Por tanto, numerosas métricas
han sido propuestas en la literatura para evaluar el desempefio de algoritmos evolutivos multiobjetivo,
considerando tanto la convergencia hacia el frente de Pareto como la dispersion del conjunto de

soluciones encontrado (Coello et al., 2007).

Siendo asi, dado un MOOP con k funciones objetivo expresado como F = [f;(X), ..., fx(X)] donde se
busca minimizar IF, para cada funcion objetivo k se asigna a cada solucion x en el espacio objetivo 2 un
valor real z; = f;(x) que denota el mérito alcanzado de acuerdo con el i — ésimo criterio de optimizacion.
Por tanto, cada solucién x € (2 es mapeada a un vector z = [zy, ..., Zx] € {2. De este modo, una métrica

de rendimiento de orden h puede definirse formalmente como una funcién I;: 2" — R, la cual asigna un
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valor real I; (P4, ..., Pp) a cada conjunto P = [Py, ..., P ] de h conjuntos aproximados. Es posible clasificar
estas métricas en tres principales grupos (Riquelme et al., 2015): métricas de cardinalidad, exactitud y
diversidad. Para el primer conjunto de métricas, la cardinalidad de un conjunto de soluciones esta dada
por la cantidad de elementos presentes en P. Por otra parte, las métricas de exactitud evaltan el nivel de
convergencia de un P, es decir, indica la distancia que separa P de Pr en caso de que este ultimo sea
conocido, de lo contrario se emplea un frente de referencia Py (regularmente calculado de forma
experimental). Por Ultimo, las métricas de diversidad evaltan la distribucion y extensién de las soluciones
en P, donde la distribucién representa la distancia relativa entre las soluciones no-dominadas, mientras

que la extensién hace referencia al espacio cubierto por cada solucién en P.

Estos indicadores pueden ser unarios o binarios, en funcién de cuantos conjuntos de soluciones pueden
evaluar simultdneamente, ya sea en relacién a convergencia, diversidad o cardinalidad del conjunto
encontrado con respecto al frente de Pareto. No obstante, de acuerdo con Riquelme et al. (2015) entre
los afios 2005 y 2013, un total de 54 métricas diferentes fueron citadas en la literatura; por lo que surge
naturalmente la pregunta ¢ Cuantos o cuales indicadores de calidad se deben utilizar? (Pefia y Tchernykh,

2017).

En este trabajo de investigacion, se toma como base el estudio implementado por Riquelme et al. (2015),
donde se examinan los indicadores mas utilizados, permitiéndonos seleccionar un conjunto relativamente
pequefio de métricas que posibiliten evaluar al menos dos de los tres criterios de rendimiento previamente
mencionados. En este sentido, se eligieron los indicadores Hipervolumen (Iyy) y Spread (I,) con el
propdsito de cuantificar convergencia y dispersion de los frentes aproximados otorgados por cada una de
las implementaciones (MOCell, NSGA-Il y SPEA2) y asi, comparar su desempefio para el problema de

enrutamiento de vehiculos con penalizacion ambiental.

No obstante, el frente de Pareto—que es desconocido para la instancia del problema estudiada— es
aproximado por el conjunto de soluciones no-dominadas encontradas en el total de ejecuciones realizadas
para cada uno de los algoritmos implementados. Dicho frente aproximado de Pareto es objeto de
referencia en las multiples métricas de calidad utilizadas en la evaluacién experimental de este

documento.
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5.1.1 Hipervolumen (Igy)

El indicador de calidad Iy, también conocido como métrica S o medida de Lebesgue, calcula el volumen
cubierto por los miembros de un conjunto de soluciones no-dominadas P para problemas donde todos
los objetivos deben ser minimizados, en otras palabras, mide el tamafo de la porcién del espacio objetivo
dominada por dichas soluciones, colectivamente. Una propiedad tedrica interesante de esta métrica es su
relacidn estrictamente monotdnica con respecto a la dominancia de Pareto, la cual garantiza que el frente
de Pareto (Pr) logra el maximo hipervolumen posible, mientras que cualquier otro conjunto recibird un
valor menor para este indicador. Fleischer et al. (2003) demostraron que, dado un espacio de busqueda
finito y un punto de referencia W, la maximizacién del hipervolumen es directamente proporcional a la
obtencidn del conjunto dptimo. Por lo que, un conjunto acotado que obtenga el valor maximo (I, = 1)
consta Unicamente de soluciones que pertenecen a Pr. Ademas, estudios empiricos han demostrado que
para una cierta cantidad de puntos previamente determinados, la maximizacidn de dicha métrica produce
subconjuntos del frente de Pareto bien distribuidos (Coello, 2018). De tal forma, comparar el rendimiento
de las soluciones arrojadas por distintos MOEA con respecto a este indicador permitird posteriormente

cuantificar tanto la convergencia como su diversidad a lo largo del frente éptimo.

A
f2

Figura 32. El hipervolumen encerrado por las soluciones que pertenecen al conjunto de soluciones no-dominadas
P, ={A,B,C}y el punto de referencia W.
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Matematicamente, para cada elemento i € P, se construye un hipercubo v; utilizando como esquinas
diagonales un punto de referencia W y la solucion i. El punto de referencia no debe ser rebasado por
ninguna solucion factible, por lo que usualmente se define como un vector con los peores valores posibles
de las funciones objetivo (Nebro et al., 2009). A partir de ello, se realiza la unién de todos estos hipercubos

y se procede a calcular el hipervolumen (véase Ecuacion 28).

|71

Iyy = volumen U v; . (28)
i=1

No obstante, dado que este indicador no esta exento de una escala de objetivos arbitraria, se recomienda
emplearla en espacios objetivo normalizados. La region encerrada por la linea discontinua en la Figura 32
representa el hipervolumen del frente aproximado P;, conjunto compuesto por los puntos no-dominados
A, By C. Al contar unicamente con dos funciones objetivo f; y fo, basta con calcular el area de cada

rectangulo generado al utilizar como diagonal la linea entre cada solucién y el punto de referencia W.

5.1.2 Spread (I,)

I, es un indicador de diversidad unario que cuantifica la dispersion de las soluciones no-dominadas
obtenidas mediante un MOEA en un conjunto P, contemplando la distancia hacia los extremos del frente

de Pareto (Nebro et al., 2009) (véase Ecuacion 29).

_ dpt+d + 50 d — d]

= (29)
de +d; + (|P]—1)d

A

)

donde d; indica la distancia Euclidiana entre soluciones consecutivas, d es la media de estas distancias, df
y d; son las distancias Euclidianas a los extremos del frente de Pareto en el espacio objetivo (véase Figura
33). Esta medida toma un valor de cero I, = 0 para una distribucidn ideal que incluye los extremos del

frente dptimo en el conjunto P, valor asociado a una distribucién perfectamente equiespaciada de las
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soluciones no-dominadas. De igual manera, se recomienda emplear dicho indicador en espacios objetivo

previamente normalizados.

fo ]

Frente de Pareto —#— Frente aproximado P

Figura 33. Distancias entre soluciones consecutivas del frente aproximado P, denotadas como d; donde i = 1, ... 4.
De igual forma, se ilustran las distancias Euclidianas a los extremos del frente de Pareto d; y d; a partir de las
soluciones mas cercanas en P.

5.2 Diseiio de experimentos

Los distintos algoritmos evolutivos multiobjetivo utilizados en este trabajo de investigacion (MOCell,
NSGA-Il y SPEA2) fueron implementados en el lenguaje de programacién orientado a objetos Java,
utilizando el framework de desarrollo JMetal 5 (Durillo y Nebro, 2011), una biblioteca de cddigo abierto
dirigida al desarrollo, experimentacidn y estudio de metaheuristicas para la resolucidon de problemas de
optimizacion multiobjetivo. JMetal incluye una serie de algoritmos representativos del estado del arte, un
amplio conjunto de problemas de referencia o “benchmarks”, e indicadores de calidad bien conocidos para
la evaluacién del rendimiento de estos enfoques. Asimismo, esta herramienta permite la generaciéon
automatica de informacién estadistica de los resultados obtenidos y su vez, facilita el uso de procesadores
multinucleo para la aceleracidn del tiempo de ejecucion en los experimentos. De tal forma, al ser una
plataforma completamente abierta, altamente portable (dado el uso de Java), flexible y extensible, JMetal

ha pasado a ser una valiosa herramienta en el drea de la optimizacién multiobjetivo.
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Figura 34. Red de carreteras de la ciudad de Oldemburgo (OL) (Brinkhoff, 2002) (arriba) y red de carreteras OL
segmentada con base en la penalizaciéon ambiental (p) por zona (abajo). Una arista posicionada en una zona de color
verde tiene asociada una penalizacién nula (p = 0), mientras que una zona amarillap = 2 y una zona roja p = 4.

Como instancia del problema, se utilizé un grafo conexo dirigido compuesto por 6104 nodos, el cual
representa la topologia subyacente de la red de carreteras en la ciudad de Oldemburgo (Brinkhoff, 2002)
(véase Figura 34). Dicho grafo se segmentd en tres diferentes tipos de zona, las cuales simbolizan areas
con distinta penalizacién ambiental, es decir, el costo ambiental implicito de trasladarse por un

determinado segmento del mapa. Una arista posicionada en una zona de color verde tiene asociada una
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penalizacion nula (p = 0), mientras que una zona amarillap = 2 y una zona roja p = 4. A grandes rasgos,
se pretende encontrar un conjunto de rutas alternativas que eviten desplazarse por zonas altamente
contaminadas (o bien, con alta penalizacion ambiental) y que, a su vez, permitan minimizar el tiempo vy la

cantidad de emisiones generadas por multiples vehiculos al recorrer una determinada red de rutas.

Por otro lado, una valoracion realista del desempeio de un MOEA requiere de una evaluaciéon
experimental mediante la realizacién de numerosas ejecuciones, y la aplicacién de diversos andlisis
estadisticos que permitan interpretar adecuadamente los resultados arrojados. Por ello, tanto para el
algoritmo genético celular propuesto como para los algoritmos NSGA-Il y SPEA2, dos técnicas
representativas del estado del arte, se realizaron 30 ejecuciones independientes con 25,000 evaluaciones
de calidad como criterio de parada en cada una de ellas. Los conjuntos aproximados fueron normalizados

considerando los valores maximos posibles para cada funcion objetivo.

Al igual que en muchos otros algoritmos evolutivos enfocados a la resolucién de problemas de
optimizacion, en el algoritmo genético celular propuesto se ejecuta un proceso de correccién de soluciones
previo a la evaluacidn de calidad, garantizando que todos los cromosomas cumplan con las restricciones
inherentes a la codificacion de individuos. Especificamente, se implementd un mecanismo que evita la
generacion de ciclos dentro de las rutas decodificadas, es decir, evita que un nodo sea incluido en mas de
una ocasion dentro de una ruta. De tal forma, dicha funcién ofrece a toda permutacién de enteros la

posibilidad de convertirse en una solucién factible para el problema de enrutamiento de vehiculos.

Una vez definida la instancia del problema a tratar, la estructura general del algoritmo evolutivo
implementado y las métricas de calidad a utilizar para evaluar convergencia y diversidad del conjunto de
soluciones no-dominadas resultante, se procede a realizar una sintonizacién de pardmetros a través de un
analisis de varianzas multifactorial; esto con el propésito de identificar aquellos parametros que permitan
encontrar soluciones potenciales de manera eficiente y a su vez, posibiliten una mejor exploracién y
explotacién en el espacio de posibles soluciones (véase Seccién 5.3). Todo esto para posteriormente
implementar un andlisis comparativo entre el MOEA propuesto y dos enfoques cominmente utilizados en

la literatura: NSGA-Il y SPEA2.
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5.3 Sintonizacidon de parametros

Como es bien sabido, los algoritmos evolutivos pertenecen al campo de las metaheuristicas y, por ende,
son técnicas altamente no-deterministicas. Esto implica principalmente que dos ejecuciones del mismo
algoritmo para un mismo problema bajo las mismas condiciones, pueden llegar a arrojar diferentes
soluciones. Esta particularidad de las metaheuristicas representa un importante problema al momento de

evaluar resultados o bien, comparar implementaciones.

Dada dicha naturaleza no-deterministica, realizar comparativas de resultados a partir de una simple
ejecuciéon no es factible, por lo que estas deben realizarse a través de un gran conjunto de resultados
obtenidos después de multiples ejecuciones independientes. En la literatura, funciones estadisticas
comunmente utilizadas suelen ser el promedio, la mediana o las mejores y peores soluciones encontradas
por las técnicas estudiadas. Sin embargo, estos no son valores concluyentes y pueden conllevar a
interpretaciones erréneas. Por lo tanto, se ha optado por utilizar estudios que garanticen una alta
significancia estadistica de los resultados y las comparativas presentadas. El andlisis de varianza (ANOVA)
es un ejemplo de ello, el cual permite determinar si los efectos observados en los resultados obtenidos
son estadisticamente significativos o, por el contrario, se deben a errores en las muestras realizadas (Alba
y Dorronsoro, 2008). Basicamente, en un estudio de esta indole se verifica en qué grado una cierta variable
continua Y, llamada variable respuesta, y ciertas variables categéricas Fj, F5, ..., F, llamadas factores,
estan o no relacionadas, cuantificando la diferencia entre las medias poblacionales obtenidas por los

distintos factores. Cabe destacar que las muestras deben contar con una distribucién normal.

El desempefio de la planificacidn tactica en el enrutamiento de vehiculos depende directamente de las
caracteristicas propias de la instancia del problema, los métodos de solucidn, asi como de la
parametrizacion de los algoritmos seleccionados. En este sentido, es necesario la implementacién de
analisis estadisticos que permitan interpretar los resultados o bien, validar una hipdtesis dada. Como bien
se menciond en el Capitulo 4, los algoritmos evolutivos constan de secciones que operan con diferentes
probabilidades para su ejecucion (recombinacidn, mutacion o seleccion), ademas de elementos de tamafio
variable (poblacién, torneo de seleccién o conjunto de individuos no-dominados para retroalimentacion),

mismos que afectan directamente el desempefio y comportamiento del algoritmo.

En este contexto, con el propdsito de identificar aquellos pardmetros que permitan encontrar soluciones

potenciales de manera eficiente y a su vez, posibiliten una mejor exploracién y explotacion en el espacio
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de posibles soluciones, se optd por realizar una sintonizacién de parametros a través de un andlisis de

varianzas multifactorial.

Para ello, en este trabajo se adaptd el método experimental propuesto por Ruiz y Maroto (2006), el cual
consta de los siguientes pasos: a) probar todas las instancias producidas con todas las posibles
combinaciones de parametros; b) cuantificar el desempefio de cada instancia (Heug,,;); c) aplicar un
Andlisis de Varianza Multifactorial (ANOVA) con un nivel de confianza del 95% para identificar los
parametros con mayor significancia estadistica; d) configurar los parametros del algoritmo con base en los
valores arrojados por el estudio; e) calcular la distancia relativa sobre la mejor solucién obtenida durante

la prueba de todas las instancias.

Siendo asi, se definieron diversos niveles para cada uno de los parametros a sintonizar (véase Tabla 3), los
cuales son: operadores de recombinacién y mutacidn, probabilidad de recombinacién (B.), probabilidad
de mutacién (P,,) y tamafio de la poblacién. Por lo tanto, un total de 3-4-5-4 -5 = 1200 diferentes

configuraciones fueron contempladas.

Tabla 3. Niveles por factor utilizados en analisis estadistico ANOVA Multifactorial.

Tamaiio de la e, Probabilidad de .. Probabilidad de
., Recombinacion .., Mutacion .,
poblacién recombinacion mutacién

100 PMX 0.5 Swap 0.05

144 OX 0.6 Insert 0.1

225 CX 0.7 Scramble 0.2

EX 0.8 Inverse 0.3

0.9 0.4

Tomando como base el trabajo realizado por Sadeghi et al. (2014), se consideraron cuatro métricas
diferentes para cuantificar el desempefio de las configuraciones, cada una representando un aspecto
importante en la calidad de una solucién obtenida mediante un MOEA. Estas son: 1) hipervolumen (Iyy),
2) spread (1), 3) distancia generacional (I;p) y 4) la mejor solucién no-dominada obtenida (bestypp) (Deb
y Sundar, 2006). Notese que para obtener el valor bestypp de cada instancia, se realizé una suma
ponderada con pesos idénticos de los tres objetivos previamente normalizados. De esta forma, el punto

no-dominado con la suma de menor valor fue seleccionado como el mejor.
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De esta manera, el desempefio de cada instancia corresponde a la suma ponderada de las cuatro métricas
previamente normalizadas, donde w4, w,, w3 y w, son pesos de igual valor. Asimismo, a diferencia de
bestypp, In y GD, las cuales son métricas donde un valor bajo implica una mejor solucién, en el indicador

Iy se requiere hacer un ajuste para transformarlo en una métrica a minimizar (ver Ecuacién 30).

Heusol = (4)1 * (1 - IHV) + (1)2 " IA + (1)3 " IGD + (4)4 " beStNDP. (30)

Una vez obtenidos los resultados de las 1200 ejecuciones (una por configuracidn), se procede a la
aplicacion de la prueba ANOVA, la cual permite observar el efecto de diferentes pardmetros en la calidad
de las soluciones y asi, identificar aquellos factores mas relevantes. En este estudio se parte de una
hipotesis nula Hy (véase Ecuacidn 31), la cual asume que las medias poblaciones son idénticas, es decir,
no son estadisticamente significativas. Asimismo, se cuenta con una hipdtesis alternativa H; (véase

Ecuacion 32), la cual supone que al menos una media poblacional difiere del resto.

Ho: pg = pp = - = g = . (31)

Hy:3pj #u,j={1,2,..,K}. (32)

Un punto importante en este estudio es el nivel de significancia, también denotado como valor p o , el
cual representa la probabilidad de rechazar la hipdtesis nula cuando es verdadera. En este trabajo se
considerd un nivel de confianza del 95% (valor p < 0.05). A grandes rasgos, esto significa que es posible
garantizar que las diferencias de los algoritmos comparados son estadisticamente significativas o no con
una probabilidad del 95% o, dicho de otra manera, la probabilidad de que las diferencias hayan ocurrido

por casualidad es de apenas el 5%.

Los experimentos fueron realizados con un Intel Core i5 @ 2.3Ghz, 8GB RAM 2133 MHz LPDDR3 con

sistema operativo 64 bit macOS Mojave version 10.14.4.

Las Figuras 35-39 muestran las medias poblacionales de los factores con mayor significancia estadistica
para cada uno de los parametros a sintonizar, donde se muestran las distancias relativas (véase Ecuacion
33) desde las soluciones arrojadas (Heug,;) a la mejor solucion obtenida durante la prueba de todas las

posibles combinaciones de parametros (Bestg,;).
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Heug, — Bestg,,

100. 33
Bestg,, (33)

La Figura 35 muestra los resultados obtenidos para el tamafio de la poblacién, donde se observa que una
poblacién de dimension 225 o bien, una malla cuadrada de 15x15 individuos es estadisticamente mas
significativa. La Figura 36 presenta las graficas para los operadores de recombinacidn, donde se muestra
qgue el operador de cruce OX es el mejor entre los cuatro probados. Esto se debe principalmente a su
capacidad para transmitir informacién en comun del material genético de padres a descendientes. La
Figura 37, presenta los resultados de la sintonizacidn para los operadores de mutacion, en la cual se
observa que el operador de mutacidén “scramble” es el mejor, esto debido a su capacidad para generar

cambios puntuales en el genotipo del individuo.
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Figura 35. Medias poblaciones para los distintos tamafios de poblacién, con un nivel de significancia o p — value =
0.0002.

La Figura 38 presenta las gréficas para la probabilidad de mutacidn (P,,), donde la mejor probabilidad de
que un individuo presente o no mutaciones estocasticas es del 30%. Asimismo, la Figura 39 muestra los
resultados para la probabilidad de cruzamiento (P.), donde se observa que la probabilidad de que dos
posibles padres o semillas puedan o no crear nuevo material genético es del 60%. Sin embargo, como se
observa en la misma grafica, las medias poblacionales arrojadas por los diversos factores no difieren, razén
por la cual el analisis de varianzas arrojo un valor de p = 0.3712 > 0.05. Por tanto, al ser mayor que 5%,

no es posible rechazar la hipdtesis nula para este pardmetro en particular.
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Figura 36. Medias poblaciones para los distintos operadores genéticos de recombinacion implementados, con un
nivel de significancia o p — value = 0.
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Figura 37. Medias poblaciones para los distintos operadores genéticos de mutacién implementados, con un nivel de
significancia o p — value = 0.
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Figura 38. Medias poblaciones para diferentes probabilidades de mutacién (B,,), con un nivel de significancia o p —
value = 0.
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De esta forma, tomando como referencia los resultados arrojados por el andlisis estadistico previamente
detallado, la Tabla 4 resume la configuracion de parametros utilizada para el algoritmo genético celular.
Se definid una poblacién inicial de dimensidn 225 (malla cuadrada de 15x15 individuos), un torneo binario
para la seleccidn de padres, la evaluacién de 25,000 funciones “fitness” como criterio de parada, el uso de
OX como operador de recombinacién con una probabilidad de cruzamiento de 90% vy, un operador de

mutacién “scramble” con una probabilidad de 30%.
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Figura 39. Medias poblaciones para diferentes probabilidades de recombinacion (P.), con un nivel de significancia o
p —value = 0.3712.

Tabla 4. Parametros de configuracidon de algoritmo genético celular (AGC).

Condicion de parada
Tamafio de la poblacion
Tamafio del vecindario
Operador de seleccidon
Operador de recombinacion
Probabilidad de cruce
Operador de mutacion

Probabilidad de muta
Reemplazo

Estimador de densidad

Retroalimentacion

25,000 evaluaciones de funcién de aptitud

225 individuos (malla cuadrada de 15x15 soluciones)
8 vecinos circundantes

Torneo binario (9,2)

OX

0.90

Scramble

0.30

Reemplazo por ranking de dominancia y/o distancia de
aglomeracion

Distancia de aglomeracién o “Crowding distance”

20 individuos
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No obstante, con el fin de realizar un analisis comparativo justo entre el algoritmo genético celular
propuesto y los dos algoritmos representativos del estado del arte: NSGA-Il y SPEA2, se realizd una
sintonizacién de parametros siguiendo la misma tematica que en el estudio previamente detallado para
estos ultimos dos, definiendo tanto los operadores genéticos adecuados como la parametrizacién de los
algoritmos en si (véase Tabla 5), permitiendo explotar las capacidades de cada uno ellos para la

problematica abordada en este trabajo de investigacion.

Tabla 5. Configuracién de pardmetros utilizada en algoritmos NSGA-Il y SPEA2.

NSGA-II SPEA2

L 25,000 evaluaciones de funcién de 25,000 evaluaciones de funcion de
Condiciéon de parada

aptitud aptitud
Tamafio de la poblacion 100 individuos 100 individuos
Operador de seleccidon Torneo binario Torneo binario
Operador de recombinacion OX OX
Probabilidad de cruce 0.90 0.90
Operador de mutacion Swap Swap
Probabilidad de muta 0.20 0.30

Reemplazo por ranking de dominancia Reemplazo por ranking de

Reemplazo . . i . .
P y/o distancia de aglomeracion dominancia

Distancia de aglomeracion o Mecanismo de truncamiento llamado

Estimador de densidad . . . o
“Crowding distance” “método de enlace promedio

Retroalimentacion 20 individuos

5.4 Resultados experimentales

Esta seccidén presenta los resultados obtenidos en los experimentos de evaluacion de los algoritmos
estudiados, analizados desde el punto de vista de la calidad de sus resultados, es decir, se cuantifica el
rendimiento de los conjuntos aproximados arrojados por cada uno de ellos con respecto a los indicadores
de desempefio hipervolumen (Iyy) y “spread” (I,). Los experimentos de evaluacién fueron realizados
sobre la instancia del problema presentada en secciones precedentes. Se realizaron al menos treinta
ejecuciones independientes (utilizando diferentes semillas para el generador de nimeros aleatorios) de

cada implementacién. Los resultados se resumen y comentan a continuacion.
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En primera instancia, con el propdsito de evidenciar de manera grafica el conflicto entre los objetivos a
optimizar. La Figura 40 muestra la poblacién inicial y final para una ejecucidn del algoritmo genético celular
en la instancia del problema previamente mencionada (véase Seccidn 5.2); a su vez, se observa a grandes
rasgos la magnitud del espacio de posibles soluciones, es decir, las posibles rutas para que un vehiculo se
desplace de un punto a otro. Del mismo modo, esta figura muestra graficamente como el algoritmo
evoluciona la poblacidon a medida que aumentan las generaciones, esto a través de cambios puntuales en
cada uno de los individuos que representan una mejora en la calidad de cada una de las soluciones factibles

para cada funcidon objetivo.

1 . .
.
.
L ]
]
[ - . . .
L ] ®
L.k - .
L ™ * @
® ] - L F .
0. - ™ L . . .
o L] . .
Z S = 8 o
S o ° N . ° -u s ‘ “
L]
04 . «® s ®
.
@ * . »
. e . L . @
0.2 » Ll ®a °® ¢ L]
o % l °
° o . ® o
* o ]
[ &ﬁ L
) 2 [ o 1B
Tiempo
1 L ]
® " :." ea®
B . L ] . . .. [ ] a® . .
®
. f s *
L ]
. a Pee * ® L
O . L ]
o L ]
g ... L : . .c . ¢ ¢ .
“ 0 ¢ e d s ® 4 .o
L] & ee .
.' ..' f - L] L]
] ] e ® *
& [ ]
- s o .
L ]
[ 1]
& g ®
A
L 1 0 H
Emisiones

» Poblacién inicial & Ultima poblacién

Figura 40. Conjunto de soluciones no-dominadas obtenidas por el algoritmo genético celular multiobjetivo MOCell
para criterios de optimizacion en conflicto. Frente aproximado con I =0.518 en comparacién a la poblacién inicial
para una ejecucién con P. =0.90y P,, =0.30.
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Una vez sintonizados los parametros para el algoritmo genético celular propuesto, se estudia su
comportamiento en el espacio objetivo. La Figura 41 muestra el rendimiento de dicho algoritmo en
términos del indicador de calidad Iy para treinta ejecuciones independientes, se busca evidenciar un
comportamiento que incremente el valor de Iy, en cada iteracion, dado que se ha demostrado
tedricamente que la maximizacién del hipervolumen es directamente proporcional a la obtencién del

frente 6ptimo.

Rendimiento (Iyy)

250

raciones

Gene

Figura 41. Rendimiento expresado en términos del indicador de calidad I, en 30 ejecuciones independientes del
algoritmo genético celular a lo largo de 250 generaciones.

La Figura 42 muestra el frente aproximado con mejor rendimiento generado por cada uno de los
algoritmos implementados, cuyas parametrizaciones se detallan en la Seccién 5.3. Ademads, se muestra el
frente artificial de Pareto, el cual es construido a través de la combinacién de todos los conjuntos de
soluciones no-dominadas encontrados en el total de ejecuciones realizadas para cada uno de los
algoritmos estudiados. Dicho frente aproximado de Pareto es objeto de referencia en las multiples
métricas de calidad utilizadas a lo largo de la evaluacién experimental, permitiendo asi comparar los

resultados obtenidos por el MOEA propuesto con respecto a los arrojados por NSGA-Il y SPEA2, esto en
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términos de convergencia y dispersion de los frentes aproximados encontrados para el problema de

enrutamiento de vehiculos.

La Tabla 6 muestra los resultados obtenidos por cada algoritmo en las métricas de calidad multiobjetivo

definidas en la Seccion 5.1. Para cada métrica se reporta el mejor valor, la media y la desviacidén estandar.

Costo

Costo

Emisiones

-B-Frente artificial de Pareto -+ SPEA2 —+NSGAIl & MOCell

Figura 42. Mejor aproximacion al frente artificial de Pareto obtenida por cada uno de los algoritmos con respecto al
indicador de calidad Spread (1,).
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Tabla 6. Indicadores de calidad calculados para MOCell, NSGA-Il y SPEA2.

Meétrica MOCell NSGA-II SPEA2

max 0.521 0.520 0.512

Hypervolume (Iyy) media 0.518 0.515 0.420
o 0.0130 0.0145 0.0448

max 0.628 0.982 1.360

Spread (1,) media 0.718 1.760 1.790

o 0.0631 0.4490 0.2393

Por dltimo, la Figura 43 muestra un importante aspecto en los algoritmos evolutivos: la evolucién del
rendimiento sobre las generaciones. En esta figura se presenta la evolucién en la calidad de las soluciones
sobre las generaciones expresado en términos del indicador Iy, observadas para cada uno de los
algoritmos estudiados durante ejecuciones representativas sobre la instancia del problema presentada en

secciones precedentes.
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Figura 43. Evolucion del rendimiento sobre las generaciones, expresado en términos del indicador de calidad Iy .
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5.5 Analisis y discusion de resultados

En términos generales, un buen desempefio por parte de un algoritmo evolutivo multiobjetivo consiste en
generar soluciones no-dominadas que permitan converger hacia el frente de Pareto y que, a su vez, estén
propagadas a lo largo del mismo. Siendo asi, en esta seccidén se analizan los resultados arrojados en los
experimentos de evaluacidn de los algoritmos estudiados con respecto a estos dos criterios, permitiendo

identificar patrones de comportamiento caracteristicos en cada uno de estos enfoques.

Se observa en las Tablas 4 y 5 que cada uno de los algoritmos implementados opera con la configuracion
de parametros que posibilita su mejor rendimiento para la problematica abordada. A través de esta
sintonizacién de parametros es posible percatarse de lo relevante que es el tamano de la poblacién para
un algoritmo genético celular, a diferencia de NSGA-Il y SPEA2 donde una poblacién mas grande no
representa una mejora considerable en su desempeno. Dicha particularidad se atribuye principalmente al
uso de una poblacidn de tipo celular, la cual ademds de permitir la explotacion y exploracién del espacio
de posibles soluciones de una mejor manera, posibilita una lenta difusiéon del material genético inmersoy,

por ende, una alta diversificacidn dentro de la poblacion.

Un aspecto prevalente en estos tres MOEA es el hecho de que su implementacién esta basada en bloques
implicitos, y a su vez, dependen en gran medida de sus mecanismos para la estimacién de densidad. A
pesar de dichas similitudes, los experimentos indicaron que el algoritmo genético celular MOCell obtiene
mejores resultados en términos de convergencia, y claramente supera estadisticamente a los otros dos
algoritmos multiobjetivo con respecto a la dispersion del conjunto de soluciones a lo largo del frente

Optimo.

En la Figura 40 se puede apreciar como el algoritmo genético celular tiene la capacidad de mover gran
parte de la poblacidn inicial en direccidn al frente aproximado de Pareto, a expensas de una notoria

reduccion en la cantidad de individuos diferentes en la poblacion.

En la Figura 42 se observa que para los objetivos en conflicto costo y cantidad de emisiones, MOCell fue
el Unico algoritmo que encontré tanto soluciones éptimas para minimizar cada criterio por separado, como
rutas que contemplan ambos objetivos, es decir, identificé puntos no-dominados posicionados en los
extremos y a lo largo del frente aproximado de Pareto. Lo cual, desde una perspectiva practica, permite a

tomadores de decisiones seleccionar caminos que permitan optimizar cada criterio de manera
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independiente o bien, optar por alternativas que generen buenos compromisos, reduciendo los costos

asociados de trasladarse de un lugar a otro sin dejar de lado aspectos ecoldgicos.

Para discutir lo anterior, la Tabla 6 presenta los mejores valores, el promedio y la desviacién estdndar
obtenidos en las treinta ejecuciones independientes para cada uno de los algoritmos estudiados, con
respecto a diversas métricas comunmente utilizadas en la literatura, tales como hipervolumeny “spread”.
En dicha tabla es sencillo observar que los algoritmos NSGA-Il y SPEA2 presentan dificultades a la hora de
preservar la diversidad de sus soluciones. La comparativa muestra que el algoritmo implementado MOCell
supera al resto de los MOEA en términos de dispersion, logrando un valor en I, 145% mejor en el caso
promedio que NSGA-Il 'y 149% mejor que SPEA2. Por otro lado, en hipervolumen, los algoritmos NSGA-II
y MOCell presentaron resultados similares, indicando que los conjuntos de soluciones no-dominadas
encontradas por el algoritmo genético celular si bien presentan una mejor extension a lo largo del frente

aproximado, en términos de convergencia pueden llegar a ser semejantes.

Al analizar los resultados de la Tabla 6, es posible apreciar que el algoritmo evolutivo multiobjetivo SPEA2
muestra los peores resultados, notoriamente inferiores a los del resto. SPEA2 parece incapaz de manejar
la complejidad intrinseca del problema de enrutamiento de vehiculos, al menos para la instancia
propuesta. Comportamiento hasta cierto punto inesperado, dado su mecanismo para la preservacion de
soluciones de frontera, y el uso de un archivo externo para el almacenamiento de soluciones globales no-
dominadas. Asimismo, es posible destacar el buen desempefio del algoritmo genético de tipo celular para
las condiciones y caracteristicas de la problemdtica planteada. Predominando un rendimiento superior
tanto en convergencia como en diversidad sobre NSGA-Il y SPEA2, dos algoritmos bien conocidos en la

literatura.

Para validar la informacién anterior, en la Figura 43 es posible apreciar como MOCell y NSGA-Il son capaces
de encontrar individuos altamente adaptados en un nimero moderado de generaciones, alcanzando altos
niveles de Iy, en un poco mds de 100 generaciones. El algoritmo SPEA2 presenta el peor comportamiento,
siguiendo un patron mas letargico de evolucién, estancandose debido a problemas de convergencia
prematura. En los algoritmos NSGA-Il y SPEA2 fue posible identificar una pérdida significativa de diversidad
como el principal motivo por el cual detienen la evolucion de su desempefio al avanzar las generaciones.
De esta forma, considerando que el espacio de soluciones factibles del problema VRP tiene una dimension
reducida en comparacion con el nimero de soluciones no-factibles, y que a medida que los algoritmos

evolucionan moverse de un punto factible a otro factible se hace cada vez menos probable, la importancia
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de un mecanismo para preservar la dispersion de las soluciones y permitir la exploracion del espacio

objetivo es evidente.

En este contexto, si bien MOCell evoluciona mas lentamente, requiriendo mas generaciones antes de
encontrar resultados de calidad comparable, se debe principalmente a su mecanismo para la preservacién
de diversidad en las soluciones. Siendo asi, de este andlisis se puede concluir que la segmentacion de la
poblacién en pequeiios vecindarios constituye una mejor estrategia que utilizar una Unica poblacion
panmictica sin restriccidn intrinseca para sus individuos al interactuar entre si. Ya que al estudiar la
evolucién de los valores de I sobre las generaciones, se detecté que NSGA-II si bien permite obtener
individuos altamente adaptados rdpidamente, converge prematuramente a 6ptimos locales. Por otro lado,
la lenta difusidon del material genético inmersa en MOCell permite introducir una notable fuente de

diversidad que ayuda al proceso evolutivo del propio algoritmo.

Los resultados anteriores ponen de manifiesto claramente la superioridad del algoritmo genético celular
como solucién al problema propuesto, la pobre precision alcanzada por el algoritmo multiobjetivo SPEA2,
y la mejora poco significativa en la rapidez para identificar individuos adaptados de NSGA-II. Es posible
suponer entonces que la implementacion de AGC puede ser una herramienta precisa y eficiente para la
planificacién tactica en el enrutamiento de vehiculos con penalizaciones ambientales. En términos
generales, el enfoque propuesto converge al frente aproximado de Pareto y los conjuntos de soluciones

no-dominadas mantienen une buena propagacion a lo largo del mismo.
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Capitulo 6. Conclusiones y trabajo futuro

Este capitulo resume los principales hallazgos y conclusiones resultantes del trabajo de investigaciéon
presentado en los capitulos precedentes. Asimismo, se presentan aquellas lineas de investigacién que han
dejado interesantes aspectos abiertos que merecen una profundizacién como continuacién ldgica en el

futuro.

6.1 Conclusiones

Este trabajo de investigacion presento el disefio e implementaciéon de un método de optimizacién basado
en el algoritmo multiobjetivo genético celular MOCell para la resolucién del problema de enrutamiento de
vehiculos con penalizacién ambiental, permitiendo disminuir el impacto ambiental en areas altamente
concurridas, al tiempo que se provee de rutas alternativas capaces de minimizar los costos asociados de
trasladarse de un lugar a otro, esto bajo la premisa de que no siempre el camino mas corto representa la

mejor solucion.

El algoritmo presentado minimiza simultdneamente tres importantes objetivos: tiempo, cantidad de
emisiones y una penalizacién ambiental, donde esta ultima representa el costo implicito de desplazarse
por un determinado segmento del mapa. Es decir, se obtiene un conjunto aproximado de soluciones no-
dominadas, las cuales representan rutas alternativas que evitan moverse por zonas con un alto grado de
contaminacidny que, a su vez, minimizan el tiempo y la cantidad de emisiones al recorrer una determinada
red de rutas. Como instancia del problema, se utilizé un grafo conexo dirigido compuesto por 6104 nodos,
el cual representa la topologia subyacente de la red de carreteras en la ciudad de Oldemburgo. Dicho grafo
se segmentd en tres diferentes tipos de zonas, las cuales simbolizan dreas con distinta penalizacion

ambiental.

Asimismo, se realizd una sintonizacion de parametros a través de un andlisis de varianzas multifactorial
como parte del estudio experimental, donde se ejecutaron alrededor de 1200 corridas independientes del
algoritmo para distintas configuraciones, permitiendo identificar aquella combinacién de parametros que
posibilita encontrar soluciones potenciales de manera eficiente y a su vez, ofrece una mejor exploraciény
explotacién en el espacio de posibles soluciones. Corroborando asi que una elecciéon adecuada de valores

u operadores genéticos es directamente proporcional a la calidad de las manipulaciones estocasticas en
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los genotipos, lo cual implica mejores aproximaciones al frente dptimo tanto en convergencia como en la

dispersion de las soluciones no-dominadas.

Se realizd un exhaustivo analisis comparativo de los resultados obtenidos con respecto a diversos
indicadores de calidad, tales como hipervolumen y “spread”. El analisis exhibié un rendimiento
competitivo por parte del algoritmo genético de tipo celular para las condiciones y caracteristicas de la
problematica presentada en términos de convergencia y diversidad, esto con respecto a NSGA-Il y SPEA2:
dos algoritmos evolutivos multiobjetivo bien conocidos en la literatura; logrando un valor en I, 145%
mejor en el caso promedio que NSGA-Il y 149% mejor que SPEA2. Esto nos permite afirmar que los
algoritmos genéticos de tipo celular pueden representar una herramienta Util y precisa para la
planificacién tactica en el enrutamiento de vehiculos. De igual manera, posibilitd la identificacion de
numerosos patrones de comportamiento caracteristicos de los diferentes algoritmos evolutivos
considerados, que agregan conocimiento importante a utilizar al momento de decidir una continuacion

del trabajo.

El trabajo reportado en esta tesis resultd en un articulo de conferencia (Pulido et al., 2019), el cual aborda
el tema incluido en este manuscrito. Ademads, durante su desarrollo fue posible establecer una importante
colaboracién con otros grupos de trabajo e investigacién de la Universidad de la Republica de Uruguay y
la Universidad Veracruzana, posibilitando un valioso intercambio de opiniones e ideas sobre la
aplicabilidad de estas técnicas evolutivas para la resolucién de problemas de optimizacién en el disefio de
redes de transporte. El resultado del proceso de andlisis de datos reportado en este documento fue
empleado para abordar problematicas en tépicos relacionados, lo que llevo a una serie de articulos de

coautoria sobre el tema (Salas et al., 2019a, 2019b).

6.2 Trabajo futuro

En el marco del trabajo de investigacion se estudiaron en profundidad los fundamentos de las técnicas de
computo evolutivo, particularmente sobre el paradigma de los algoritmos genéticos, adquiriendo valiosos
conocimientos sobre esta familia de metaheuristicas que han permitido una formacién adecuada a un
servidor. Esta tarea complementaria al disefio, implementacion y analisis de algoritmos bio-inspirados de
optimizacidon multiobjetivo para la resolucidn del problema de enrutamiento de vehiculos con penalizacidon

ambiental, permite establecer una base sdlida para futuros trabajos desarrollados en el area.
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Las principales lineas de trabajo futuro incluyen el abordar un estudio tedrico y experimental para el uso
de técnicas de segmentacion de grafos que permitan limitar la busqueda de rutas Unicamente en areas
donde potencialmente se encuentren las mejores soluciones y asi, posibilitar la ejecucion del enfoque

propuesto para instancias o mapas de mayor dimensidn.

Otra linea interesante de trabajo futuro basada en la presente tesis, estd encaminada a la inclusién de
informacidn vial en tiempo real para la caracterizacion de zonas, es decir, estimar la concurrencia en
determinadas areas del mapa y con base en ello, definir las penalizaciones ambientales para cada una de
ellas. La integracidn del framework de desarrollo jMetal 5 con plataformas de datos en tiempo real como
“Spark” (Cordero et al., 2016) facilita en gran medida este tipo de implementaciones. Si bien esta
integracion elevaria considerablemente el costo computacional, los algoritmos genéticos celulares poseen
una propiedad capaz de mitigar dicho inconveniente, esta es la sencillez con la cual pueden ser
paralelizados debido a la segmentacién de su poblacién en multiples vecindarios. Aunado a la posibilidad
de introducir fuentes de datos en streaming, esto permitiria identificar comportamientos que mejoren el
desempeio no solo desde el punto de vista de la calidad de los resultados obtenidos, sino también en

términos de mejora en la eficiencia computacional alcanzada.

Considerando que se identificd a la pérdida de diversidad como el principal motivo por el cual la mayoria
de los algoritmos estudiados no fueron capaces de alcanzar mejores resultados, el estudio a futuro de los
diferentes mecanismos de introduccion de diversidad se manifiesta como una tarea ldgica para mejorar
los resultados obtenidos. Asimismo, el disefio e implementacion de otro tipo de estrategias u operadores
genéticos especializados que permitan explotar y explorar el espacio objetivo de mejor manera a partir de

la experiencia obtenida en el presente trabajo, constituyen lineas claras de investigacion a futuro.
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