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Resumen

Esta investigacion aborda el proceso de modelacion probabilistica en una clase de algoritmo de
optimizacion basado en poblaciones utilizando la mezcla de arboles para modelar dicha distribucion
probabilistica de la poblacién, denominandose Algoritmo Evolutivo con Factorizacion de distribuciones

basado en mezcla de arboles (MT_FDA).

El objetivo principal de la tesis es tratar de demostrar la eficiencia del MT_FDA en el disefio de redes de
radio (RND), el cual es un problema importante en las telecomunicaciones mdviles asi como en el
aumento del area de redes de sensores'. El mismo consiste en darle cobertura de radio a una zona
geografica dada de manera que se cubra la mayor superficie del area con el menor niumero de antenas.
Hasta la fecha varios modelos de antenas de radio han sido utilizados, entre ellos: plaza de cobertura de
antenas que cubren un area cuadrada, las antenas omnidireccionales que cubren un area circular, etc. En

el siguiente trabajo se utilizan las antenas cuadradas.

Para poder demostrar la eficiencia del algoritmo se compara con otros modelos utilizados en otras

investigaciones para resolver este mismo problema.

! Sensor: Es un aparato capaz de transformar magsifisicas o quimicas, llamadas variables devimsintacion, en
magnitudes eléctricas. Las variables de instruncéntalependen del tipo de sensor y pueden semapdratura, intensidad
luminica, distancia, aceleracién, inclinacion, dasamiento, presién, fuerza, torsién, humedad.
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Introduccion

INTRODUCCION

La Inteligencia Artificial aborda problemas poco estructurados, donde no se conoce de antemano cudl es
el mejor método para resolverlo. Hay que descubrir, si acaso, alguna solucién. De ahi que se utiliza la
palabra heuristica cuyo significado se asocia a busqueda, pero una bulsqueda diferente a la de los
algoritmos, ya que es un camino para buscar lo nuevo, lo qgue no conocemos, y los algoritmos son un

camino para realizar lo que ya conocemos bien. (1)

En los ultimos afos una nueva familia de algoritmos evolutivos conocida como Algoritmos con Estimacién
de Distribuciones (EDAs) ha sido objeto de gran atencion por parte de la comunidad cientifica alrededor
de la computacion evolutiva y los modelos probabilisticos. Estos algoritmos han surgido como una
alternativa a los métodos heuristicos estocasticos® donde es necesario ajustar un nimero elevado de

parametros, motivados ademas por la necesidad de identificar las interrelaciones entre las variables. (2)

Los EDAs al igual que los algoritmos genéticos (AG) estan basados en poblaciones® que evolucionan, con
la diferencia que sustituyen los operadores de cruce y mutacion por operadores que estiman o “aprenden”
la distribucién de probabilidad de los puntos seleccionados en la generacion® anterior. A diferencia de los
algoritmos genéticos, donde las interrelaciones entre las variables se tienen en cuenta de manera
implicita®, en los EDAs dichas interrelaciones se expresan de manera explicita’® a través de la distribucion
de probabilidad” asociada a los puntos seleccionados en cada generacion.

Calcular todos los pardmetros necesarios para especificar el modelo probabilistico® que sera “aprendido”
no es practicable. La solucién a este problema ha sido la aproximacion de la distribucion de probabilidad
por medio de distintas factorizaciones mas o menos complejas de la misma, que ha traido consigo una

amplia variedad de algoritmos en los dominios discretos y continuos.

2 Estocastico: sistema que funciona, sobre todoelpazar.

% Poblacién: es un conjunto de puntos que represémsandividuos candidatos.

* Generacion: cada una de las poblaciones que ésparcsucesivamente una tras otra.

® Relacion entre las variables implicita: cuandeelacion no estéa clara, no se sabe que variablendepde cual.

® Relacion de las variables explicitas: cuandoeseeticlaro la dependencia entre las variables.

" Distribucién de probabilidad: Describe el rangovdbores de una variable aleatoria asi como laghitidad de que el valor de
la variable aleatoria esté dentro de un subconjdatdicho rango.

8 Modelo Probabilistico: Es la forma que puedenaomm conjunto de datos obtenidos de muestreostde don
comportamiento que se supone aleatorio.
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Introduccion

El algoritmo evolutivo con factorizacion de distribuciones basado en mezcla de arboles (MT_FDA) es un
ejemplo de combinacién de modelos probabilisticos en algoritmos de estimacion de distribuciones, este
algoritmo emplea mezcla de arboles para modelar la distribucion probabilistica de la poblacion

seleccionada. (3)

La clase de problemas NP completos son aquellos para los cuales todavia no se ha encontrado un
algoritmo que los resuelva en un tiempo polinomial, siendo hoy en dia un gran problema de optimizacién y
consumo de recursos. Debido a esta Situacion Problémica , se plantea como Problema Cientifico
¢.,Como demostrar la eficiencia del Algoritmo Evolutivo con Factorizacién de Distribuciones Basado en
Mezcla de Arboles aplicado a un problema NP completo?

Para desarrollar la investigacion y darle respuesta a dicho problema cientifico, se escogié un problema NP
completo al cual se le aplicara el algoritmo MT_FDA, dicho problema es el conocido como Radio Network
Design Problem (RND) o problema de Disefio de Redes de Radio, que consiste en situar un conjunto de
antenas repetidoras en un area geografica dada, de manera que se cubra la mayor superficie posible con

el menor nimero de antenas.

Se parte de la hipétesis de que el algoritmo evolutivo con factorizacion de distribuciones basado en

mezcla de arboles debe mejorar los resultados del problema en cuestion.

Se define como Objeto de Estudio los algoritmos evolutivos con estimacién de distribuciones, y como
Campo de Accion el algoritmo evolutivo con factorizaciones de distribuciones basado en mezcla de

arboles.

Se plantea como Objetivo General de esta investigacion determinar la eficiencia en el problema Disefio
de Redes de Radio (RND) aplicando el algoritmo MT_FDA.

Para dar cumplimientos a este objetivo se han identificados los siguientes Objetivos Especificos:

1. Hacer un estudio del arte de los Algoritmos Evolutivos con Estimacion de Distribuciones,
Algoritmos Evolutivos de factorizacién de distribuciones y del Algoritmo Evolutivo con factorizacion
de distribuciones basado en mezcla de arboles, asi como de algunos algoritmos utilizados para

resolver el problema RND.
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Introduccion

2. Implementar la funcién objetiva para resolver el problema del Disefio de redes de Radio (RND).

3. Mostrar y comparar los resultados de la investigacion con resultados obtenidos con otros

algoritmos.
Se definen como Tareas de la Investigacién para dar cumplimiento a los objetivos especificos:
1.1 Consultar diversas bibliografias especializadas en la tematica en cuestion.
1.2 Buscar informacion de otros algoritmos utilizados para resolver este problema.
1.3 Arribar a conclusiones en cuanto a la tematica en estudio.

1.4 Profundizar en el estudio del algoritmo evolutivo con factorizaciéon de distribuciones basado en
mezcla de arboles (MT_FDA).

2.1 Describir en profundidad el problema RND.
2.2 Definir la funcién objetiva para resolver el problema.

2.3 Implementar mediante un lenguaje de programacion la funcion objetiva definida para el

problema abordado.
2.4 Hacer una descripcion del algoritmo MT_FDA.
3.1 Aplicar el algoritmo MT_FDA al problema de la Disefio de redes de Radio.

3.2 Comparar los resultados obtenidos con los resultados arrojados por otros algoritmos utilizados

en este mismo problema.

3.3 Llegar a conclusiones.

Resumen de cada capitulo:

Capitulo 1: Fundamentacién Teorica

Se realizara una fundamentacion teérica de los principales conceptos y algoritmos abordados en el

trabajo, asi como de las herramientas utilizadas para el desarrollo de la investigacion.
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Introduccion

Capitulo 2: Descripcion de la Funcion Objetivo y de | algoritmo MT-FDA

Se explicara detalladamente el problema al que se le aplicara el algoritmo. Se describe la implementacion
de la funcion objetiva del algoritmo evolutivo con factorizacion de distribuciones aplicada al problema de

Disefio de redes de Radio.
Capitulo 3: Resultados de la investigacion

Se arribaran a conclusiones teniendo en cuenta los resultados obtenidos. Y la comparacion que se haga

con otros algoritmos aplicado al mismo problema.
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Capitulo 1. Fundamentacion Teérica

CAPITULO 1. FUNDAMENTACION TEORICA

1. Introduccién

Este capitulo hace referencia a conceptos y algoritmos que son de interés para el desarrollo de esta
investigacion, se trataran algunos conceptos importante relacionados con los algoritmos evolutivos (AE),
algoritmos evolutivos con estimacion de distribuciones(EDASs), algoritmos evolutivos con factorizacién de
distribuciones(FDAS), y el algoritmo evolutivo con factorizacion de distribuciones basado en mezcla de
arboles(MT_FDA), ademas de hacer un estudio del problema al que se le aplicara el algoritmo y algunos
algoritmos utilizados anteriormente para resolver el problema.

2. Algoritmos Evolutivos

Una rama de la inteligencia artificial son los algoritmos evolutivos (AE), estos son métodos de optimizacién
y blsqueda estocasticos que se inspiran en la genética y en los principios establecidos por Darwin en
1859 sobre la evolucién de las especies en el mundo biolégico. Estos algoritmos se modelan
computacionalmente simulando la seleccién natural y el entrecruzamiento de las especies por medio de la
recombinacion genética y la mutacién. En ellos se mantienen un conjunto de entidades que representan
posibles soluciones, las cuales se mezclan y compiten entre si, de manera que las mas aptas son capaces

de prevalecer a lo largo del tiempo, evolucionando hacia mejores soluciones cada vez. (4)

En la naturaleza lo Unico que hay que optimizar® es la supervivencia, y eso significa a su vez maximizar
diversos factores y minimizar otros. Un algoritmo evolutivo, sin embargo, se usara habitualmente para

optimizar sé6lo una funcién, no diversas funciones relacionadas entre si simultdneamente. (5)

Se han aplicado con éxito en problemas de optimizacion, busqueda, aprendizaje y simulacion de sistemas
dinamicos, en problemas con espacios de blsqueda extensos y no lineales donde otros métodos no son
capaces de encontrar soluciones en un tiempo razonable.

Esta gran familia de algoritmos esta compuesta por distintos métodos de blsqueda entre los que podemos

mencionar, la Programacién Genética, que consiste en la evolucién automatica de programas usando

° Optimizar: Mejorar el rendimiento de algo.
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Capitulo 1. Fundamentacion Teérica

ideas basadas en la seleccién natural, se busca que poblaciones de programas evolucionen transmitiendo
su herencia de manera que se adapten mejor al medio, los individuos tienen mayores probabilidades de

reproducirse, la medida de la calidad del individuo dependera del tipo de problema. (6)

La Programacion Evolutiva que se basa en la optimizacién de funciones y es una abstraccién de la
evolucion al nivel de las especies, por lo que no se requiere el uso de un operador de recombinacion

(diferentes especies no se pueden cruzar entre si). Asimismo, usa seleccién probabilistica. (7)

También se encuentra las estrategias evolutivas, son métodos computacionales que trabajan con una
poblacion de individuos que pertenecen al dominio de los nimeros reales, que mediante los procesos de

mutaciéon y de recombinacién evolucionan para alcanzar el éptimo de la funcién objetivo. (4)

Los Algoritmos Genéticos usados fundamentalmente en la optimizacion de problemas combinatorios, en
ellos cada cromosoma es una estructura de datos que representa una de las posibles soluciones del
espacio de blsqueda del problema. Los Cromosomas son sometidos a un proceso de evolucién que
envuelve evaluacién, seleccién, crossover® y mutacion. Después de varios ciclos de evolucion la

poblacién debera contener individuos mas aptos. (4)

También forman parte de los algoritmos evolutivos los algoritmos de estimacion de distribuciones y otros

métodos.

Un algoritmo evolutivo consiste en: hallar de qué parametros depende el problema, codificarlos en un
cromosoma™, y aplicar los métodos de la evolucion: seleccién y reproduccion sexual con intercambio de

informacion y alteraciones que generan diversidad. (5)
Un algoritmo evolutivo sigue generalmente los siguientes pasos:

1. Generar una POBLACION aleatoria de N individuos
Evaluar los individuos de la POBLACION de acuerdo a la funcién objetivo*
Repetir durante GENERACIONES iteraciones:
3.1. Aplicar el operador de seleccion para elegir k individuos de la POBLACION

19 Crossover, recombinacion sexual.
1 Ccromosomas: Representan posibles soluciones lallepnas.
12 Funcién objetivo, se trata de una funcién evatuadle la calidad de los individuos.
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Capitulo 1. Fundamentacion Teérica

3.2. Aplicar los operadores genéticos a esos k individuos para generar la descendencia
3.3. Evaluar los nuevos individuos de acuerdo a la funciéon objetivo

3.4. Reemplazar los peores individuos en POBLACION por los individuos recién creados.
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Capitulo 1. Fundamentacion Teérica

En la figura se muestra la representacién de un algoritmo evolutivo.

Generar poblacidn
inicial v evaluarla

£

Seleccidn

FI

Reproduccidn {cruce
y mutacion)
1]
W
Evaluacidn de los
nuevos individuaos.
| |

Y
=

éCriteriode

optimizacidn
alcanzado?

Devolver mejor
individuo

Figura 1. Algoritmo Evolutivo

3. Algoritmo Evolutivo con Estimacion de Distribuci ones (EDASs).

El comportamiento de los algoritmos genéticos depende en gran parte de los operadores de cruce®®y
mutacion®, las probabilidades de cruce y mutacién, el tamafio de la poblacién®, la tasa de reproduccion
generacional, el numero de generaciones, etc. De hecho la determinacion de valores adecuados para
dichos parametros constituye por si mismo un verdadero problema de optimizacion. Por otra parte una
mala eleccién de los valores de los parametros puede llevar a que el algoritmo obtenga soluciones
alejadas del 6ptimo. Este es uno de los motivos por los que desde hace varios afios se han venido
estudiando alternativas a los métodos heuristicos estocasticos existentes que no necesitasen el ajustar un

numero alto de parametros. (3)

13 Cruzamiento: Mezcla de la informacién de dos o imdividuos.
4 Mutacion: operador genético usado para manterdivéasidad genética de una poblacién
15 Poblacién: Conjunto de individuos que represestdnciones al problema.
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Capitulo 1. Fundamentacion Teérica

Otro motivo basico por el que se ha desarrollado la busqueda de nuevos métodos heuristicos de
optimizacion es por la necesidad de identificar las interrelaciones entre las variables utilizadas para

representar a los individuos con la codificacién utilizada. (3)

Todo ello ha motivado al nacimiento de una nueva familia de algoritmos evolutivos llamados algoritmos
evolutivos con estimacion de distribuciones (EDAS). Estos son algoritmos basados en poblaciones al igual
que los algoritmos genéticos en los que la transicién de una generacién a otra ha sido modificada, y basan
su busqueda en el caracter estocastico de la misma (3), sin embrago a diferencia de los AGs'®, en los
EDAs no existen los operadores de cruce y mutacion. En su lugar la poblacion de individuos se regenera
mediante una distribucion de probabilidad, que se estima a partir de una base de datos formada por
individuos de generaciones anteriores, es decir se sustituyen los operadores de cruce y mutacion, por
operadores que estiman o “aprenden” la distribucion de probabilidad de los puntos seleccionados en la
generaciéon anterior. Se utilizan para resolver problemas de optimizacion en los cuales las variables de
decision son reales (x€R), en una generacion la poblaciébn se construye realizando un muestreo
probabilistico de la poblacion anterior y escogiendo los mejores individuos. (8)

Mientras que en los algoritmos genéticos las interrelaciones entre las variables representando a los
individuos se tienen en cuenta de manera implicita, en los EDAs dichas interrelaciones se expresan de
manera explicita a través de la distribucion de probabilidad asociada con los individuos seleccionados en
cada generacion.

A continuacion se muestra los pasos gue siguen los algoritmos evolutivos de estimacién de distribuciones:

1. Primeramente, se genera la poblacién inicial formada por N puntos, que frecuentemente se realiza
asumiendo una distribucién uniforme de cada variable. Tras generar los puntos, estos se evallan
mediante la aplicacién de la funcion de adaptabilidad o de costo (funcién objetivo).

Segundo, en cada generacion se seleccionan M puntos (M €N) siguiendo un criterio de seleccion.

3. Tercero, se induce el modelo probabilistico n-dimensional que mejor representa las interdependencias
entre las n variables. Este paso es conocido como el de aprendizaje, y es el mas crucial en los EDAs
debido a la importancia de tener en cuenta todas las dependencias entre las variables para asegurar

mejoras sucesivas de los puntos.

18 AG: Algoritmo Genético.

Pagina 18 de 71



Capitulo 1. Fundamentacion Teérica

4. Finalmente, la nueva poblacién se conforma con N nuevos puntos obtenidos tras simular o muestrear
la distribucién de probabilidad aprendida en el paso previo. Es frecuente en este paso utilizar una
aproximacion elitista, que mantiene el mejor o los mejores puntos de la poblacion t—1 en la nueva
poblacién. En este caso, se crean en cada generacion un total de N — E puntos, donde E representa el
ndimero de puntos élites.

Los pasos 2, 3 y 4 se repiten mientras no se cumple una condicién de parada en concreto. Ejemplos de

criterios de parada son: llegar a un nimero maximo de generaciones, uniformidad de la poblacion

generada, no mejora con respecto al mejor de los puntos obtenido en las generaciones previas, etc. A

continuacién se muestra el pseudocddigo de un EDAs.

Ponerté&1;

Generar N >>0 puntos aleatoriomente;

While no se cumpla el criterio de parado do

Seleccionar M = N puntos de acuerdo o un método de seleccion,
Estimarla distribucidn ps (x, £) del conjunto seleccionado;
Generar N nuevos puntos de acuerdo a lo distribucion ps (x, £);
Ponert < t+1

end While

Pseudocédigo 1.Algoritmo Estimacioén Distribuciones

Estructura general de un algoritmo evolutivo con estimacion de distribuciones. (EDA)
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1. D 0<-Generarla Poblacion inicial (m individuos).

2. Evaluarla poblacidn inicial D_0; k=1.

3. Repetir hasta lo condicion de parada.
3.1 D {k-1} <- seleccionar n<m individuos de D_ {K-1].
3.2, Estimar un nuevo modelo M a partirde D [k-1].
3.3 D {K-1} m <- Muestrear m individuos a partir de M.
3.4. EvaluarD {K-1}.

3.5. D_K <- seleccionar m individuos de D_ [K-1} union D_ [K-1} _m.

Como se puede observar al igual que en la mayoria de los algoritmos generacionales, se parte de una
poblacion inicial con m individuos, generada (en la mayoria de los casos) aleatoriamente. En el segundo
paso se selecciona un nimero n (n<=m) de individuos, se selecciona (normalmente aquellos con los
mejores valores en la funcion de evaluacion) como base de datos para la estimacién del modelo®’. A
continuacién se introduce el modelo probabilistico n-dimensional que mejor refleja las interdependencias
entre las n variables. A partir del modelo inducido se genera una poblacion auxiliar mediante muestreo.
Por ultimo la nueva poblacién D_k se obtiene a partir de la poblacion anterior D_ {k-1} y de la poblacién
auxiliar. Normalmente esta seleccion se realiza de forma elitista. (7) A continuacidon se muestra como

proceden los EDAs para arrojar las nuevas generaciones. (8)

17 Modelo: nos referimos como modelo a las relaciangstentes entre las variables.
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Muestreo

2 Estocastico
Seleccidn

'(RELAC IONES)

Poblacion(t) Determinacion Poblacion (t+1)
del modelo M

Figura 2. Diagrama Ejemplificando la operativade u  n EDAs

Como se puede observar, partimos de una poblacion inicial de individuos a la cual aplicamos un proceso
de seleccion, en este paso decantamos aquellos individuos menos prometedores a mejorar nuestra
funcion objetivo, posteriormente utilizando los individuos seleccionados determinamos el modelo que
caracteriza las relaciones existentes entre las variables, este modelo permite luego aplicando un muestreo
estocastico seleccionar la nueva generacion.

El principal problema que se presenta es la estimacion del modelo M, ya que cuanto mas complejo sea el
modelo mejor recogera las dependencias entre las variables, pero mas compleja/costosa sera su

estimacioén, puesto que en cada generaciéon un nuevo modelo puede ser construido.
Existen tres formas fundamentales de realizar el modelado:

> Analisis univariado: este es el modelo mas simple, no considera relaciones entre las variables y las
probabilidades conjuntas se factorizan como producto de distribuciones (marginales) univariadas e

independientes.

» Andlisis bivariados: permite la dependencia entre las variables, sin embargo la dependencia se
restringe a dos variables, ej: x;depende de x;y solo de x;. En este caso es necesario realizar dos
tareas: hallar el grafo de dependencia y calcular las probabilidades condicionales P (xj[x;). Se

puede decir que existen heuristicas especificas para determinar el grafo de dependencia.
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> Analisis multivariado: es el enfoque mas completo, pero también el mas complejo de implementar,
los modelos estadisticos utilizados son de orden n, tipicamente se modelan mediante redes
bayesianas. Para obtener la poblacion en t+1 se realiza el muestreo de M, habitualmente mediante

la utilizacién de modelos l6gicos probabilisticos.

Las diferencias consisten en el tipo de relaciones que son consideradas para la construccion del modelo.

(8)

4. Algoritmo Evolutivo con Factorizacion de Distrib uciones (FDAS).

Para resolver problemas méas complejos, como pueden ser aquellos con un nimero alto de variables,
dentro del campo de los EDAs se encuentra una subclase especial que agrupa los algoritmos que usan
factorizaciones de la distribucion probabilistica y a esta se le llama Algoritmos Evolutivos con

Factorizacion de distribuciones (FDAS). (3)

Se tienen dos motivos fundamentales para el estudio de los FDASs, el incremento de la expresividad de los
modelos probabilisticos, permitiendo la representacion de interacciones de mayor orden; y la reduccion de

la complejidad de los métodos y algoritmos usados para la estimacion y muestreo de probabilidades.

Una factorizacién de una distribucion (p) es el producto de un conjunto de marginales® de (p). El uso de
las factorizaciones cobra una gran importancia en EDAs porque permite obtener una representacion
condensada de distribuciones de probabilidad que en otro caso serian muy dificiles de almacenar. Este
hecho, y la existencia de métodos que permitan muestrear de manera eficiente las distribuciones de

probabilidad almacenadas en forma de factorizaciones, han motivado su uso en los EDAs. (3)

La mayoria de los FDAs existentes hasta el momento utilizan modelos probabilisticos que son
factorizaciones, pero para la estimacion de las distribuciones hasta ahora no se propone un método

practico, por tal motivo en el presente trabajo se utilizara la mezcla de arboles para estimar la distribucion.

Los FDA son clasificados de acuerdo a la complejidad de los modelos usados para capturar las

dependencias entre las variables. Para el andlisis de esta investigacion se agruparan los FDA de acuerdo

18 probabilidades marginales: son los valores emtrgienes de la tabla de probabilidades conjunt&s, q
proporcionan la probabilidad de cada evento poarsejn.
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a la manera que se realiza el aprendizaje en el modelo grafico usado. Una clase agrupa a los algoritmos
gue realizan un aprendizaje paramétrico de las probabilidades, y la otra comprende aquellos algoritmos

que hacen un aprendizaje estructural del modelo. (3)
A continuacion mencionamos algunos algoritmos que son miembros de la familia FDAs.

Algoritmo Evolutivo con Distribucion Marginal Univariada (UMDA) que usa marginales univariales para
aproximar las distribuciones conjuntas, este algoritmo transforma el paisaje original de una funcién en un
nuevo paisaje definido para la media de la funcién calculada a partir de la probabilidad de un modelo. Esta
transformacién suaviza la superficie de la funcién de tal forma que si existe una tendencia al 6ptimo global

el UMDA lo encontrara.

El Algoritmo Evolutivo con Distribucion Factorizada basado en Arboles (Tree-FDA) utiliza como modelo
probabilistico al arbol. Aunque el Tree-FDA puede usar otros métodos para construir el arbol, el algoritmo
propuesto por Chow y Liu es utilizado en su implementacién actual y este algoritmo lo que hace es que
calcula el arbol de cubrimiento de peso maximo a partir de la matriz de informacién mutua entre las

variables.

Algoritmo Evolutivo con Distribucién Factorizada y modelo fijo de las dependencias (FDA*) construye un
arbol de cliques para representar la factorizaciéon de la probabilidad conjunta. El arbol de cliqgues permite
un aprendizaje paramétrico eficiente, y muestrear la préxima poblacion. Este algoritmo no necesita una
factorizacion exacta de la distribucion, distribuciones aproximadas pueden ser usadas. Emplea
factorizaciones basadas en el conocimiento previo sobre la estructura de la funcion objetivo. Los
resultados muestran que el FDA* se desempefia mejor que otros algoritmos evolutivos en la optimizacion
de funciones aditivas. (3)

La otra clase agrupa los algoritmos con un aprendizaje estructural, entre los que se encuentra los

siguientes algoritmos:

Algoritmo de Maximizacién de la Informacién Mutua para la Clasificacién de Entradas (Mutual Information
Maximization for Input Clustering (MIMIC) algorithm (9) que usa una busqueda glotona para generar el
modelo probabilistico en forma de cadena donde cada variable esta condicionada a la anterior en la
cadena. MIMIC busca en cada generacion el modelo en forma de cadena que esta mas préximo en la
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distancia de Kullback-Leibler a la distribucion de los puntos seleccionados.

En el Algoritmo Evolutivo con Distribucion Marginal Bivariada (Bivariate Marginal Distribution Algorithm
(BMDA) (10) las mas importantes interacciones bivariadas, de acuerdo al test Chi-cuadrado de Pearson
(11) son tomadas en consideracién para modelar la distribucién probabilistica. EI modelo probabilistico
usado para representar estas dependencias es un bosque. El BMDA es capaz de optimizar una clase mas
amplia de funciones que el UMDA porque su modelo probabilistico cubre interacciones entre pares de
variables. Sin embargo, este algoritmo puede no ser capaz de optimizar funciones con dependencias de
mayor orden.

El Algoritmo Genético Compacto Extendido (Extended Compact Genetic Algorithm (ECGA)) (12) usa una
factorizacion de la probabilidad donde las variables estan separadas en grupos que no se solapan. Los
grupos son encontrados minimizando la medida de Minima Extension de la Descripciéon (Minimum
Description Length (MDL) metric) de los datos. En el modelo, se asume que cada grupo es independiente
de los restantes. EI modelo probabilistico de MIMIC fue extendido a una clase mayor de grafos de

dependencias que pueden ser representados usando redes con forma de arbol.

El algoritmo, llamado Combinando Optimizadores Locales con Arboles de Informacion Mutua (Combining
Optimizers with Mutual Information Trees (COMIT)) busca una red Bayesiana donde cada nodo puede
tener un solo padre.

5. Algoritmo Evolutivo con Factorizacion de distrib uciones Basado

en Mezcla de arboles.

El algoritmo evolutivo con factorizacion de distribuciones basado en mezcla de arboles, es un algoritmo
que utiliza la mezcla de arboles para modelar la distribucion probabilistica de la poblacién. (3) Es un
algoritmo relativamente novedoso, no teniéndose conocimiento de aplicaciones en el campo de las
telecomunicaciones. En esta investigacion se va a aplicar al problema del Disefio de redes de Radio
(RND), buscando demostrar una solucién eficiente.

Una de las alternativas para tratar con problemas que exhiben complejas interacciones entre sus variables

es la combinacion de modelos mas simples. Es de esperar que la combinacion de estos modelos pueda
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contribuir a una mejor representacion de estas interacciones. Existen varias formas de combinar modelos
probabilisticos. En esta tesis se investiga el uso de mezclas de arboles en los FDAs. La modelacion
probabilistica usando mezclas de distribuciones finitas (10) consiste en la modelacion de una distribucion

probabilistica con una suma pesada de otras distribuciones.

6. Mezclas de distribucion

Los enfoques usados para el aprendizaje'® de mezclas de distribuciones incluyen (13): métodos graficos,
métodos de minima distancia, métodos de maxima verosimilitud, métodos de los momentos y enfoques
Bayesianos. Cuando la variable de seleccion es conocida, el aprendizaje de la mezcla se limita al
aprendizaje de la estructura y de los pardmetros en cada componente, y posteriormente a la
determinacién de los coeficientes. Cuando la variable de seleccién no es conocida, una de las alternativas
que pueden ser utilizadas es el algoritmo EM (14), que busca una mezcla que maximice la verosimilitud de
los datos.

Aunque existen muchas variantes de este algoritmo segun el tipo de mezclas, un problema comun
asociado con todas ellas es que pueden quedar atrapadas en maximos locales de la verosimilitud.
Diversos métodos y heuristicas se han propuesto para permitir al EM escapar de los 6ptimos locales (15),
sin embargo estas soluciones no son todavia lo suficientemente robustas y generales. En (16) los
métodos de Monte Carlo basados en cadenas de Markov reversibles (Reversible Markov chain Monte
Carlo Methods (17) se utilizan para encontrar mezclas normales univariadas con un niamero desconocido
y variable de componentes. Estos métodos son capaces de saltar entre los subespacios de los parametros
gue corresponden a un nimero diferente de componentes en la mezcla. En (18) proponen un método para
aprender la mezcla de redes Bayesianas (MBNs) en las cuales cada red Bayesiana esta definida por
distribuciones Gaussianas.

6.1. Mezcla de arboles.

Las mezclas de arboles fueron introducidas en (19), donde su utilidad como algoritmo de estimacion de
densidades y como herramienta de clasificacion fue demostrada en un conjunto de problemas.

9 Aprendizaje de un algoritmo: son los datos quie gasan a la maquina para inducir el conocimiento.
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Presentamos primeramente un algoritmo para aprender una mezcla de arboles que se ajuste a un
conjunto de datos observado. El algoritmo sigue el paradigma de la Maxima Verosimilitud a través del
algoritmo EM. En nuestro conocimiento existe solamente otro algoritmo utilizado para aprender mezclas
de arboles: en (20) los autores utilizan un algoritmo gloton que a partir de una mezcla inicial de arboles
aplica perturbaciones locales hasta que no resulta posible mejorar la verosimilitud del modelo. Este
algoritmo simple no es de interés para nuestra investigacion pues se puede aplicar solamente a una

mezcla de arboles con estructura compartida.

El algoritmo que se utiliz6 para el aprendizaje de las mezclas de arboles en el MT_FDA fue el algoritmo
iterativo EM, este es un método numérico general y confiable para obtener estimadores de parametros en

contextos con datos incompletos.

7. Problema a resolver

La colocacion de antenas es la principal tarea que se efectlia a la hora de establecer la infraestructura de
una red de radio. La instalacién de una antena de telefonia no es algo trivial, ya que se debe buscar un
emplazamiento bien situado, que ofrezca una buena cobertura y esté alejado de lugares restringidos tales
como pudieran ser un colegio o un hospital. Ademas tales instalaciones suelen tener asociado un elevado
coste econémico, no sélo por los equipos necesarios, sino por el coste de alquiler del emplazamiento, que
suele ser un bloque de viviendas. Debido a esto, el problema de colocacién de antenas, también conocido
como disefio de red de radio (Radio Network Design, RND) constituye una tarea critica que puede
alcanzar una gran complejidad cuando se pretende realizar en un entorno extenso como puede ser una

gran ciudad.

Esta tarea se puede plantear como un problema de optimizacion en el que se pretende alcanzar la mayor
cobertura posible en un escenario a la vez que se emplea el menor niUmero de antenas, las cuales soélo
pueden colocarse en un conjunto de emplazamientos disponibles (generalmente azoteas de edificios). De
esta manera se pueden aplicar con éxito técnicas de optimizacion combinatoria que permitan obtener
configuraciones de antenas eficientes en un tiempo razonable. Para ello se emplea una funcién objetivo

que calcula un valor de mérito para cada solucién a partir de los objetivos.

Este tipo de problemas es de la clase NP completo y existen técnicas como los algoritmos evolutivos que
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han demostrado su valor como excelente estrategia de resolucién de problemas de este tipo y a menudo
producen soluciones que serian inabordables mediante cualquier otro método.

En esta tesis se investiga la aplicacion del algoritmo MT_FDA a dicho problema, debido a que es
relativamente novedoso en el campo de los EDAs y no se le conocen aplicaciones en la rama de las
telecomunicaciones, ademas coincide con el perfil de la facultad 2, y puede ser interés de futuras

investigaciones mayores.

8. Algoritmos utilizados en otras investigaciones para resolver el

problema RND.

El disefio de redes de radio (RND) es uno de los problemas fundamentales dentro del disefio de redes
celulares para telecomunicaciones, varios algoritmos se han utilizado para tratar de resolver este

problema de la manera mas eficiente, entre estos se encuentran:

e PBIL (Population-Based Incremental Learning) es un método que combina un algoritmo genético
con el aprendizaje competitivo para la funciéon objetiva. En lugar de aplicar operadores, este
algoritmo deduce una distribucion de probabilidad de la poblacion actual, y muestrea de la nueva
poblacién para inferir la distribucion. (21)

« DE (Differential Evolution) es un algoritmo que tiene como objetivo resolver problemas de
optimizacion y se ha utilizado arrojando resultados satisfactorios. Es un método estocastico simple
basado en poblaciones en funcién de maximizar y minimizar, utilizado en una amplia gama de

problemas de optimizacién, incluyendo la optimizacién multiobjetivo. (21)

e SA (Simulate annealing) es un método de busqueda local basado en la simulacién Monte Carlo
para hallar la configuracién mas estable de un sistema fisico de n particulas. La generalizacién del
método a problemas de optimizacién fue propuesta por Kirkpatrick en (22). SA no es una técnica
basada en poblacién, ya que mantiene una Unica solucion candidata para el problema (analoga al
estado actual de un sistema) con una funcién objetivo asociada (analoga a la funcion de energia)
para la que se quiere hallar el minimo global (analogo al estado mas estable). El espacio de

blusqueda se explora mediante un operador de transicion y para controlar la probabilidad de
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aceptar soluciones peores que la actual, este utiliza un pardmetro temperatura T que no tiene un
analogo en el problema de optimizacion, por lo cual definir un esquema de enfriamiento que
permita evitar minimos locales es un arte. También los restantes parametros del método (el valor
inicial de T, el nUmero de iteraciones realizadas en cada paso y el largo de la cadena de Markov

utilizada) son usualmente determinados empiricamente. (23)

» GenGA (Algoritmo Genético Generacional) El algoritmo aplica operadores estocasticos tales como
seleccién, recombinacion y mutacién sobre la poblacion para calcular una generacion completa de
nuevos individuos. (24)

* SsGA (Algoritmo Genético de estado estacionario) el algoritmo utilizado es un algoritmo genético
de estado estacionario estandar que utiliza seleccion por torneo binario. La codificacién de
soluciones, la recombinaciéon y la mutacién dependeran del problema concreto. Este se puede

considerar como un algoritmo hibrido. (24)

e CHC puede entenderse como un tipo de algoritmo genético (AG) en el que no se emplea la
mutacion para producir soluciones nuevas sino Unicamente un mecanismo de recombinacion o
cruce llamado HUX. La seleccidon de los individuos para la siguiente generacion se realiza
siguiendo un criterio elitista?® entre padres e hijos, y en el momento en que se detecta el
estancamiento de la poblacién se provoca un reinicio de la misma. La ausencia de mutacién unida
al criterio elitista de seleccién para la nueva poblacion tiende a homogeneizar ésta. Con el fin de
retrasar la convergencia de la poblacion. Llegado el umbral de incesto a cero (la distancia minima
entre dos individuos para que se puedan recombinar es 0), si transcurren k iteraciones sin que
ninguna solucién nueva haya ingresado en la poblacién, se considera que la poblacién ha
convergido y la ejecucion del algoritmo se ha estancado. Entonces se provoca el reinicio de la
poblacion: todos los individuos excepto los mejores se modifican drasticamente mediante una

mutacion por inversion de bit con probabilidad de mutacion de bit muy elevada. (25)

20 Elitista: los mejores individuos de la poblacion.
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9. Tecnologias de desarrollo

9.1. Entorno de Desarrollo Integrado

Eclipse: La plataforma Eclipse esta disefiada para la integraciéon de IDEs? que pueden ser utilizados para
diversos propdsitos, como desarrollar programas en Java, C++, PHP, etc. Ademas, para integrarse y

ejecutar moédulos llamados plug-ins®.

Eclipse fue desarrollado originalmente por IBM como el sucesor de su familia de herramientas para
VisualAge. Eclipse es ahora desarrollado por la Fundacién Eclipse, una organizacién independiente sin
animo de lucro que fomenta una comunidad de codigo abierto. (4)

9.2.  Sistema Operativo:

Linux (Debian): Debian o Proyecto Debian es una comunidad conformada por desarrolladores y usuarios,
que mantiene un sistema operativo GNU® basado en software libre precompilado y empaquetado, en un

formato sencillo en multiples arquitecturas de computador y en varios nucleos.

Debian nace como una apuesta por separar en sus versiones el software libre del software no libre. El
modelo de desarrollo del proyecto es ajeno a motivos empresariales o comerciales, siendo llevado
adelante por los propios usuarios, aunque cuenta con el apoyo de varias empresas en forma de
infraestructuras. Debian no vende directamente su software, lo pone a disposicion de cualquiera en
Internet, aunque si permite a personas o empresas distribuir comercialmente este software mientras se

respete su licencia.

La comunidad de desarrolladores de Debian cuenta con la representacién de Software in the Public
Interest, una organizacién sin animo de lucro que da cobertura legal a varios proyectos de software libre.

(4)

L DE: Entorno de desarrollo integrado(IDE) por siggas en ingles
22 plug-in: es una aplicacién que se relaciona conpmra aportarle una funcionalidad nueva y gemenaie muy especifica.
23 GNU: sistema operativo completamente libre, acnéniecursivo que significa, NO es Libre.
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9.3. Lenguaje de Programacion

C++: En la actualidad existe una gran diversidad de lenguajes de programacién, cada uno con sus
caracteristicas ventajosas y otras menos deseadas. Esto hace dificultoso a los desarrolladores escoger el
lenguaje en el cual van a implementar alguna aplicacién que necesiten desarrollar. En esta investigacion
se hace uso del lenguaje de programacion c++, este constituye una extension orientada a objetos del
lenguaje c, conservando su eficiencia, poder y elegancia, al mismo tiempo que provee otras
caracteristicas avanzadas de programacion y el soporte para programar siguiendo el paradigma orientado
a objetos. En el siguiente trabajo se hace uso del lenguaje C++ debido a que el algoritmo utiliza librerias

programadas en esta tecnologia. (26)

9.4. Conclusiones

En este capitulo se abordaron los conceptos fundamentales para la comprension de la investigacion, se
argumentaron las diferentes técnicas de optimizacion tenidas en cuenta, ademas de explicar el problema

RND en el cual se pretende testear el algoritmo en estudio.
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CAPITULO 2. DESCRIPCION DE LA FUNCION OBJETIVO Y EL ALGORITMO

MT_FDA.

1. Introduccidén

En este capitulo se hace una explicacion mas detallada del problema que se va a analizar, ademas de
explicar el algoritmo MT_FDA vy la funcion objetiva para el problema que se estara analizando.

2. Diseino de redes de Radio (Radio Network Design (  RND)).

La Disefio de redes de Radio (RND) es uno de los problemas fundamentales dentro del disefio de redes
celulares para telecomunicaciones. La division del espacio en celdas de cobertura asociadas cada una a
una antena persigue un doble objetivo: maximizar el tamafo del area cubierta por la sefial de radio y

reducir el nUmero de antenas empleadas. (25)

En la literatura este problema ha sido resuelto con anterioridad aplicando técnicas monoobijetivo y un valor
numeérico obtenido combinando los valores de los distintos objetivos. Estas técnicas han permitido
encontrar soluciones optimas en base a la combinacion de valores objetivos definidas, pero adolecen de
una falta de vision de la naturaleza multiobjetivo del problema. En esta investigacion se presenta un
algoritmo que debido a sus caracteristicas, se pretende demostrar, que dara una solucion mas eficiente

que los resultados obtenidos anteriormente con otros algoritmos utilizados.

La determinacion de las localizaciones® de las antenas es una tarea fundamental dentro del disefio de
redes celulares como las empleadas en telefonia movil. EI emplazamiento de una antena determina la
zona de cobertura de la misma también llamada celda, por lo que al decidir los emplazamientos de todas
las antenas de una red se esta estableciendo la zona de cobertura, el grado de cobertura (nUmero de
antenas que cubren una determinada zona) y el nimero de antenas que se colocan. Por ello, una buena o
mala decisiébn puede tener consecuencias directas sobre la calidad del servicio ofrecido y el coste

%4 Localizaciones de antenas: lugar donde se ubigantena
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incurrido.

Consideremos un escenario urbano al que se quiere ofrecer cobertura de sefial de radio. El area cubierta
es un factor esencial; idealmente se quiere cubrir toda la zona, pero los recursos disponibles son
limitados, por lo que hay que intentar colocar el menor nimero de antenas disponibles. La empresa
encargada realiza un estudio previo que determina una serie de emplazamientos aptos para la colocacion
de antenas: techos de edificios elevados y lugares con buena visibilidad (sin obstaculos cercanos) y
alejados de zonas no permitidas (como hospitales o colegios). En total existen un centenar de puntos,
repartidos de manera mas o menos uniforme por el area que se quiere cubrir, entre los cuales escoger

donde colocar las antenas.

El problema de Disefio de Redes de Radio tal y como se considera en los trabajos previos y en este
trabajo, consiste en seleccionar un subconjunto de localizaciones de entre un conjunto de localizaciones
disponibles para colocar antenas en ellas. El objetivo que se persigue es doble, ya que por un lado se
guiere maximizar la cantidad de area cubierta por las antenas, pero por otro se espera que el numero de
antenas sea minimo. Ambos objetivos estan claramente contrapuestos. (25)

Para manejar la informacion de este problema se empled una discretizacion del problema que empleaba
un modelo de rejilla cuadrada para representar el terreno. Este modelo es el mismo que se emple6 en

trabajos anteriores y el mismo que se utilizara en este trabajo. (25)
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Figura 4. Cobertura discretizada en el modelo de re jillas

La rejilla empleada para modelar el terreno es cuadrada y contiene 287 x 287 cuadros, cada uno de los
cuales representan un sector atdmico de terreno que o se cubre en su totalidad o no se cubre en absoluto.

La Figura 4 ilustra un modelo simplificado de discretizacion del terreno con una rejilla 10 x 7.

El conjunto de emplazamientos disponibles (ALS) para la colocacion de antenas se representa mediante
una lista de coordenadas de la rejilla, indicando los sectores del terreno en los que se encuentran esos
puntos. Se considera que la discretizacién es suficientemente precisa como para que cualquier posicion

de la antena dentro del sector resulte en una misma celda de cobertura.

Finalmente, un disefio de red consiste en un subconjunto de las coordenadas del ALS?*. Cualquier
subconjunto valido constituye una soluciéon del problema; el objetivo de este trabajo es encontrar la

%5 ALS: Localizaciones disponibles.
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solucion o6ptima. Las soluciones se codifican mediante cadenas binarias cuya longitud iguala a la
cardinalidad del ALS, y en las que cada bit se corresponde univocamente con una localizacién de la lista.
Un “1” indica la colocacién de antena en las coordenadas correspondientes, mientras que un “0” indica la

no colocacion.

El espacio de soluciones del problema es el total de valores que puede adoptar la cadena, y su tamafio,
que depende del nimero de localizaciones disponibles, es 25! Se considera que el tamafio de una

instancia se corresponde con el tamafio del ALS empleado en esa instancia.

Para este trabajo se emplea el mismo modelo de cobertura que en los trabajos anteriores: una antena
produce la misma celda independientemente de donde se coloque, y esta celda es una zona cuadrada de
41 x 41 sectores. La forma de la celda se eligié de manera que pudiera conseguirse la cobertura completa

(100% del area) de manera 6ptima con 49 antenas formando una rejilla 7 x 7 (7 x 41 = 287). (25)

3. Descripcion de la funcién objetivo

Disefiar una funcién objetivo es uno de los pasos mas importantes a la hora de aplicar un algoritmo
evolutivo a un problema. Esa clase de representaciéon que se utiliza en los algoritmos evolutivos influye
en su uso en la funcion objetivo. En esta seccion se procedera a la definicién de la funcion objetivo, esta
explica todos los detalles del conocimiento del problema ya que escanea la cadena binaria proporcionada
por el algoritmo, de esta forma calcula la zona cubierta asi como el tipo de medida que podrian ser

necesarias para evaluar la calidad del individuo seleccionado como una solucién tentativa del problema.

La funcion objetivo que se va a introducir en esta seccion es adecuada para la resolucion del problema
RND ya que por un lado se quiere maximizar el area cubierta y por otro lado se pretende minimizar el

numero de transmisores.

A continuacion se muestra un pseudocdédigo de la misma:
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Inicializacion

Total Transmisores TT =- 349

Cantidad sectores horz ontales del terreno SH <- 287
Cantidad sectores vettical del terreno SV =- 287
Total sectores delterreno TS =- 82369

Celda cobertura CC =- 41

Sea V conjunto de localz aciones disponibles (ALS)

Funcion objetivo {Individuo M)
Begin
Sea puntos_cobertura =- 0
Sea cantidad_transitores =-0
Sea G conjunto de posiciones de cabertura de TT
InicialzarG =0
Sea B conjunto de puntos a los que da convergencia un transmisor TETT
Recorro los puntos deM vy para cadapunto K€M
Begin
Si M [K] existe presenciade antena
Begin
Incrementar cantidad _transitores en 1
Capturar coordenasx, y
G [x. y] =- ubicarantena
InicialzarB =- 0
B =- llenar celdas cobertura (B, %, ¥)
Para cadapunto j €B
B egin
Capturar coordenasx1, v1
Six1 €£SH &&y1£SV

Begin

Si G [x1, y1] no existe presencia de antena
Begin
G [x1, y1] =- incrementar la cobertura en 1
SiG [x1, y1] existe presencia de una antena
Puntos_coberura =- incrementa en 1
End

End

End
End
End
Sea cobertura =- 100 * puntos_coberura/ TS
Retornar {cobertura * cobertura) I cantidad_transitores
End

Pseudocédigo 2. Funcién Objetivo
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En el disefio de una red celular es preferible el incremento del area cubierta frente al ahorro en el nimero
de antenas (nunca es deseable la solucidon sin antenas). En (24) se propuso una funcién de medicién de
calidad (Ecuacion 1) para las soluciones funcién objetivo) que permitia combinar ambos factores para

asignar un Unico valor numérico a cada solucién y poder emplear una técnica monoobjetivo. (27)

Clobertura () “

G oy
:‘h uwmero -'.lrf fn'i':‘i‘".i‘i’”.‘-ll,]'j

f(z)=

Ecuacion 1. Funciéon Objetivo

En esta formulacion el parametro a ajusta la relacién de importancia entre cobertura y nimero de antenas.

El valor que se emplea para a es 2. (28)

En el Pseudocddigo 2 se puede observar que se parte de inicializar algunos parametros que son puntos
clave para poder resolver la funcién. El conjunto G indica las posiciones de cobertura de todas las antenas
gue seran ubicadas, este se inicializa a cero indicando que no existe ninguna antena ubicada en el
terreno. Tenemos ademas el conjunto B el cual es utilizado para guardar los puntos a los que ofrece

cobertura un determinado transmisor.

Cada individuo esta formado por un vector que contiene las variables, o sea contiene los puntos que
ofrece la empresa donde se pueden colocar las antenas (ALS), de ahi que se recorra todos los puntos del
individuo y para cada uno se verifica si existe presencia de antenas (si en esa posicion hay un 1, indica
que hay antenas, si hay un 0 indica que no hay antenas), si existe presencia de antenas se aumentara la
cantidad de transmisores, y se capturan las coordenadas de donde se encuentra ésta. Luego en el
conjunto de todas las posiciones de cobertura (G) se ubica una antena, y se inicializa el conjunto de
puntos (B) a los que esa antena le da cobertura en 0.

Se llena B con las posiciones de cobertura de la antena llamando al método “llenar celdas cobertura” al
cual se le pasa como parametro el vector que se va a llenar (B) y las coordenadas de la antena (X, ).
Este método se mueve por la celda de cobertura y encuentra todas las posiciones a las que le da

cobertura esa antena.

Pagina 37 de 71



Capitulo 2. Descripcion de la Funcion Objetivo y el
Algoritmo MT_FDA

Luego para cada punto de B se capturan las coordenadas y se verifica que pertenezcan al terreno (SH,
SV), si pertenecen al terreno y en esa coordenada no existe una antena, se incrementa la cobertura.
Luego si la cobertura en esa coordenada es 1 (lo que indica que hay una sola antena ofreciéndole

cobertura a esa area) incremento los puntos de cobertura.
Por Gltimo, cuando tengo todos los parametros aplico la ecuacion 1 .

Donde

Cobertura = (100 * puntos_cobertura) / total sectores terreno

Ecuacién 2. Cobertura

4. Algoritmo MT_FDA

Existen diferentes formas de usar una distribucion de probabilidad entre las que se encuentra:

« Estimadores: Cuando un modelo grafico es usado como estimador (o evaluador) se asocia un valor
de probabilidades a cada punto x. La forma tradicional de usar los modelos graficos como
estimadores es buscando en el modelo las probabilidades marginales y condicionales
correspondientes a la solucion x. Estos marginales son sustituidos en la factorizacion representada
por el modelo.

e Generadores: Si queremos usar p como un generador esperaremos que el modelo grafico no de
un valor de probabilidad sino uno o mas puntos que forman una muestra y donde cada punto x
tiene aproximadamente la frecuencia p(x).

En los EDAs, los modelos gréficos se usan como estimadores para representar el modelo probabilistico?®

de los individuos seleccionados. La estructura del modelo probabilistico se puede fijar de acuerdo a la

%6 Modelo probabilistico: es la forma que pueden tonmeconjunto de datos obtenidos de muestreostds dan
comportamiento que se supone aleatorio.

Pagina 38 de 71



Capitulo 2. Descripcion de la Funcion Objetivo y el
Algoritmo MT_FDA

informacion existente sobre el problema. Usados como generadores, los modelos graficos sirven para
generar nuevas soluciones. Esto se puede lograr con los algoritmos de muestreo o utilizando el algoritmo
de las K configuraciones mas probables. (3)

5. Mezcla de arboles

Definicion 1 . Una mezcla de distribuciones se define con una distribucién de la siguiente forma:

m

Olx) = z :"LJ- rf:,[l'll
J=1

Ecuacién 3. Mezcla de Distribucion

conh; =0, j=1,..,m, Eif:l A;=1.
A las funciones f se les llama densidades o componentes de la mezcla, y a las A se les denomina
proporciones o coeficientes de la mezcla. m es el nimero de componentes de la mezcla.

Una mezcla de distribuciones puede ser vista como un modelo contentivo de una variable no observada z,
que toma valores j {1..., m} con probabilidad A;. En algunos problemas la variable z puede ser conocida u

observada. Ejemplos de mezclas de distribuciones incluyen:

» Mezclas de distribuciones Gaussianas.
» Multiredes Bayesianas.
> Mezclas de arboles.

En las mezclas de distribuciones Gaussianas?’ cada componente es una distribucion multivariada

27 Distribucién Gaussianas: es la distribucién de abiidad que con mas frecuencia aparece en estadigtteoria de
probabilidades. Esto se debe a dos razones fundalmente: Su funcion de densidad es simétrica yfaoma de campana, lo
que favorece su aplicacion como modelo a gran ndidervariables estadisticas. Es, ademas, limitetrds distribuciones y
aparece relacionada con multitud de resultadoddiga la teoria de las probabilidades gracias prepgedades matematicas.
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Gaussianas. Las mezclas de distribuciones Gaussianas han demostrado ser (tiles para representar

interacciones no lineales. (3)

Una Multired Bayesiana puede ser vista como una red donde las aristas pueden aparecer o desaparecer
dependiendo de los valores de ciertos nodos en el modelo grafico, una nocion que se ha llamado
aserciones de independencia asimétricas. Las Multiredes Bayesianas constituyen una generalizacion de
las redes Bayesianas. La familia de las distribuciones de probabilidad representables por las redes
Bayesianas y por las Multiredes Bayesianas es la misma. Sin embargo, una Multired puede dar lugar en la
practica a un ahorro substancial de la complejidad necesaria para aprender y muestrear una red

Bayesiana equivalente.

Las redes bayesianas son un grafo aciclico y dirigido donde los nodos representan las variables y las
aristas representan las relaciones que se establecen entre las variables, y una multired bayesiana es una

red bayesiana donde cada nodo es una red.

La mezcla de arboles es un caso particular de Multired Bayesiana, donde cada componente es un arbol.

®3)

Definicién 2: Una distribucién de probabilidad®® basada en un arbol se define como:

n
T(x) =[] p(xilpa(x;))
i=1
Ecuacion 4. Distribucién de probabilidad basada en un arbol
Donde pa (x;) es el padre de x; en el grafo, y p (x; | pa (x;))) = p (x;) cuando pa (x;) =@ e€j x;es la raiz del

arbol. La distribucién T sera también llamada arbol cuando no exista confusion posible.

El grafo (V, E) representa la estructura de la distribucién. Para todos los arboles se define en el dominio V

al conjunto de aristas E, él cual define Unicamente la estructura del arbol.

28 | a distribucién de probabilidad: describe el maug valores de una variable asi como la probalbilite que el valor de la
variable esté dentro de un subconjunto de dichgatan
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Figura 5. Mezcla de arboles con 3 componentes Figur a

Definicion 3: Una mezcla de arboles se define como una distribucién de la forma:

Ecuacion 5: Mezcla de arbol

’ T m i
conh; >0, j=1,..,m, T A= 1.
En este caso las distribuciones basadas en cada arbol son las componentes de la mezcla. Los m arboles
pueden tener diversas estructuras y diversos parametros. Cuando todos los arboles tienen la misma
estructura pero los parametros de los arboles son diferentes, el modelo se llama una mezcla de arboles

con estructura compartida. (3)
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5.1.  Algoritmo Iterativo para la maximizaciéon de la

verosimilitud en mezclas de arboles.

El algoritmo Esperanza-Maximizacion (EM), se usa en estadistica para encontrar estimadores de maxima
verosimilitud® de parametros en modelos probabilisticos que dependen de variables no observables. El
algoritmo EM alterna pasos de esperanza® (paso E), donde se computa la esperanza de la verosimilitud
mediante la inclusién de variables latentes como si fueran observables, y un paso de maximizacién (paso
M), donde se computan estimadores de maxima verosimilitud de los parametros mediante la maximizacion
de la verosimilitud esperada del paso E. Los parametros que se encuentran en el paso M se usan para

comenzar el paso E siguiente, repitiéndose el proceso. (4)

El algoritmo EM se utiliza frecuentemente para algoritmos de agrupamiento en aprendizaje automatico®' y
vision artificial. El algoritmo de aprendizaje utilizado por los EDAs es una variacion del EM como algoritmo

de aprendizaje automatico y se le nombra algoritmo EM iterativo (IEM). (3)

5.2. Muestreo de la mezcla de arboles

El método clasico para muestrear mezclas de arboles tiene dos pasos. En el primero se decide qué arbol
serd muestreado. Este paso se realiza escogiendo entre las componentes proporcionalmente a sus
coeficientes en la mezcla. Primeramente la variable en la raiz es instanciada a partir de las probabilidades
marginales, después el arbol es recorrido siguiendo una estrategia de primero a lo ancho, instanciando

cada variable dado el valor de su padre en el arbol y utilizando las probabilidades condicionales. (3)

5.3.  Pseudocaodigo del algoritmo

A continuacion se plantea el pseudocddigo del algoritmo

29 Méaxima Verosimilitud: es una técnica para estitoavalores esperados dado una muestra finitatis.da

30 Esperanza matematica: también llamada valor edperanedia poblacional es el nimero que formatizdéa de valor medio
de un fenémeno aleatorio.

31 Aprendizaje automatico: proceso de induccién dabcimiento.
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t<=0. Generar N puntos aleatoriamente.
Do{
Evaluarlos puntosen la funcion objetivo.
Seleccionarun conjunto 5de k = N puntos de acuerdo a un método de seleccidn.
Aprenderuno mezcla de drboles Q a partir del conjunto seleccionado.
Generar N nuevos puntos muestreando Q.
t<=t+1

}until Algin criterio de terminacion ha sido satisfecho.

Pseudocdédigo 3. Algoritmo MT_FDA

Como se muestra anteriormente, se parte de una poblacion inicial de N puntos generados aleatoriamente,
en el segundo paso se evalian los puntos en la funcién objetivo y se selecciona un conjunto S de k
individuos (k <= N), normalmente los que mejores resultados arrojen de la evaluacién en la funcion
objetivo y se mantienen como base de datos para la estimacion del modelo. Luego se introduce el modelo
probabilistico que mejor refleja las interdependencias entre las variables, en este caso el modelo
probabilistico que se esta investigando es la “mezcla de arboles” (Q). A partir de este modelo se genera
una poblacion auxiliar muestreando, por Ultimo la nueva poblacion se genera a partir de la poblacion

anterior y de la poblacion auxiliar, realizandose esto de forma elitista.

En el caso del problema de Disefio de redes de Radio las variables son los puntos que la empresa
encargada detecta que estadn aptos para colocar antenas, teniendo en cuenta las escuelas, techos de
edificios altos y todas las restricciones que se deben de tener en cuenta para colocar una antena y esos
puntos se brindan en forma de una la lista de coordenadas del terreno donde estaria el lugar que se
pueden colocar las antenas. Esos puntos se evalUan en la funcion objetiva mencionada anteriormente y
posteriormente se selecciona un subconjunto de puntos del conjunto inicial que por el método de seleccion
usado “Truncamiento” se seleccionan un porcentaje (30 %) de la poblacion, de manera elitista. A
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continuacién se realiza una distribucién de probabilidades basada en mezcla de arboles generandose el
modelo (relaciones existentes entre las variables). A partir del modelo obtenido se muestrea una
generacion auxiliar, tomando de esta, junto con la generacién anterior los nuevos individuos que
conforman la nueva generacion. Para nuestro problema estamos interesados en obtener una generacion
de puntos en los cudles se pueda ubicar antenas, tratando de que se cubra toda el area con el menor
numero de antenas que serian 49 antenas para el 100% del area a cubrir.

5.4. Analisis de la complejidad del MT_FDA.

5.4.1. Iniciacién:
El paso de iniciacion consiste en asignar valores a todos los individuos en la poblacion inicial. Tiene
complejidad nN.

5.4.2. Evaluacion

La complejidad computacional de este paso depende del problema. Algunas funciones pueden demandar
un tiempo exponencial en el nUmero de variables. Sea cost; el tiempo asociado a la evaluacion de la

funcién f, la complejidad algoritmica de este paso es O (Ncosty).

5.4.3. Seleccion:

La complejidad del paso de seleccién depende del método de seleccion usado. En esta tesis usamos
principalmente el método de seleccién por truncamiento. El algoritmo consiste en seleccionar N de los
mejores individuos de la poblacion. En el caso peor, la complejidad de este paso es Nlog(N).

5.4.4. Algoritmo IEM

La complejidad del IEM para el aprendizaje de mezclas de arboles fue calculada en (3), donde la
complejidad total es O (ngN +mnr2MAx) Y I'max = MaXie 1...ny | Xi|. La complejidad de cada paso del algoritmo

IEM se muestra en el cuadro siguiente:
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Pasos 5 7 8 9 10

Complejidad | O(mnN) O(mn°N) O(mnriyax) | O(mn?) O(MNriyax)

Complejidad del algoritmo IEM

5.4.5. Muestreo

La complejidad del muestreo de un arbol tiene orden O(n), la complejidad total del paso de muestreo es O

(Nn).

5.4.6. Complejidad Total

La complejidad total del MT-FDA es O (Gm (n’N+nr?yax)), donde el tamafio de la poblacién N y la
cantidad de generaciones G varian segun la dificultad del problema. Los resultados presentados en esta
tesis solo son para variables binarias (r’wax = 2), por consiguiente la complejidad en nuestro caso es O
(Gmn?N). (3)
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CAPITULO 3. RESULTADOS DE L& INVESTIGACION

1. Introduccién

En este capitulo se hara referencia a los resultados obtenidos en esta investigacion ademas de comparar

los resultados con los arrojados por otros algoritmos, y llegar a conclusiones.

2. Experimentos

Las instancias resueltas en este trabajo fueron las mismas que se utilizaron en investigaciones anteriores
(25) Son todas instancias del problema RND en las que se emplean antenas con cobertura cuadrada, tal y
como se describe en el capitulo 2, aplicando el enfoque monoobjetivo descrito anteriormente. Los
tamafos de instancia varian desde 149 localizaciones disponibles (ALS), aumentando de 50 en 50 hasta

llegar a 249.

En cada caso se realizan 25 ejecuciones independientes para asegurar la significacion estadistica. El
criterio de parada es encontrar la solucién Optima descrita anteriormente (100% de cobertura con 49
antenas) o alcanzar la generacion maxima definida en este caso 40, ya que de esta manera cabe
establecer comparaciones entre los esfuerzos realizados por los algoritmos en este trabajo y aquellos
mostrados en (25).

Los parametros que se le deben de pasar al algoritmo son:

e Poblacién : es un conjunto de individuos y cada individuo estd compuesto por un vector que

representa el nimero de variables.

e Truncamiento: se refiere al método de seleccion utilizado por el algoritmo, en este caso se esta

truncando al 30 % de la poblacion inicial.

e Generacibn Maxima: el algoritmo debe de regenerar varias generaciones hasta lograr la
convergencia, en caso que no se logre es utilizada la generacion maxima (en este caso definimos
40) para dar finalidad a la ejecucién (como criterio de parada).

 Nudmero de arboles : significa la cantidad de arboles que conforman la mezcla, en este caso se
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prueba con 1, 2, 4y 6 arboles.

* Nudmero de variables : es un parametro que se define con 149, 199, y 249 vy significa los puntos
en que pueden ubicarse las antenas, es decir es un subconjunto del ALS, que un 1 indica la

colocacion y un 0 la no colocacion.

En todas las instancias del problema se incluyen las coordenadas de las 49 localizaciones que permiten
dar cobertura completa (100% del terreno) con el minimo nimero de antenas. Esa configuracion, definida
como o6ptima en los trabajos anteriores, determina que el problema ha sido resuelto. La funcién objetivo

descrita en la ecuacion 1 alcanza su mejor valor de configuracién en 203,839.

3. Métricas

3.1. Cantidad de evaluaciones.

La primera métrica empleada que servira para establecer comparaciones entre algunos algoritmos
aplicados en otras investigaciones a este mismo problema para obtener soluciones, dado que las
ejecuciones se realizan hasta alcanzar la solucién 6ptima, es el esfuerzo computacional. Este esfuerzo se
define como el nimero de puntos (soluciones) que es necesario evaluar para resolver el problema
(cantidad de evaluaciones). La interpretacion de esta métrica es directa: el algoritmo que resuelve el
problema de manera mas eficiente es el que requiere menos esfuerzo, y por tanto el que tenga un valor
mas bajo de esfuerzo computacional. Aunque los enfoques dados a los distintos tipos de algoritmo no son
iguales, puede establecerse esta comparacion debido a que todos los algoritmos miden su esfuerzo hasta

alcanzar la configuracion optima definida anteriormente.

3.2. Tiempo de ejecucion.

El tiempo de ejecucion que se demora cada algoritmo no es una métrica que se va a tener en cuenta a la
hora de comparar entre los diferentes algoritmos, debido a que, los resultados que arrojan cada algoritmo
se obtuvieron de otras investigaciones y no se muestra el tipo, ni la cantidad de maquinas que se usaron
para cada corrida de los diferentes algoritmos, por tanto no es un parametro que se pueda tener en cuenta
a la hora de comparar con los demas algoritmos, pero si a la hora de arrojar conclusiones entre los valores
de las diferentes variables.

Pagina 47 de 71



Capitulo 3. Resultados de la Investigacion

3.3.  Generacion de parada.

La generacion de parada es la cantidad de veces que es necesario regenerar la poblacion para llegar a un
resultado final, esta métrica es directamente proporcional al esfuerzo computacional debido a que la
cantidad de evaluaciones es la multiplicacion de la generacion de parada por la poblacion. Este es un
parametro que vamos a tener en cuenta para arrojar conclusiones entre los resultados de las diferentes
variables, pero no se comparara con los resultados de los demas algoritmos debido a que su resultado

esta implicito en el nimero de evaluaciones que arroja cada algoritmo.

4. Resultados

A continuacién se muestran los resultados obtenidos en las diferentes corridas que se le realizaron al
algoritmo. Estan descritos los resultados obtenidos con 149, 199, y 249 variables, aplicando la mezcla de
arboles con 1, 2, 4, y 6 arboles. Primeramente se comparara los resultados obtenidos entre las diferentes

variables con las cuales se tested el algoritmo.

La siguiente grafica muestra como se comporta el tiempo de ejecucién para las diferentes variables.

Tiempo de Ejecucion

T #Arbolesl " BArboles? T #Arbolesd T RArbolest

S0451.68

1655476
13774.74

155,54 635,56 109944 132776

NV: 149

Figura 6. Tiempo de Ejecucion

Como se puede observar el tiempo de ejecuciéon aumenta a medida que aumenta el nimero de arboles de
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la mezcla, al igual que con el aumento del nimero de variables, aunque el tiempo no debe de influir en los
resultados arrojados por el algoritmo.

La siguiente grafica muestra los resultados obtenidos en la generacién de parada, debido a que la
generacion de parada como se menciond anteriormente, es la cantidad de veces que el algoritmo tiene
que regenerar la poblacién para llegar a resultados satisfactorios, entonces la mejor generacién de parada

seria el que menor valor de generacion de parada arroje.

Generacion de Parada

“ #Arboles1 - #Arboles? ¥ #Arbolesd  ~ #Arbolesg

ks
“ore 25RB

g 2052206

MW 1599 MV 249

Figura 7. Generacion de Parada

En el gréfico anterior se puede observar que con 149 variables la generacién de parada aumenta a
medida que aumenta el nimero de arboles, significando esto que la mezcla de arboles no ha arrojado los
resultados esperados, ya que tendria que arrojar valores mas pequefios a medida que aumentara el
namero de arboles.

Con un numero de variables de 199 se puede observar la mejora que se obtiene con 6 arboles con
respecto a los resultados con 2 y 4 arboles, pero no supera los resultados de 1 arbol, lo que prueba que la
mezcla de arboles no esta arrojando mejores resultados. Tomando 249 variables se esta teniendo mejores

resultados utilizando 4 y 6 arboles en la mezcla, manifestandose un comportamiento similar que con 199
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variables. El experimento refleja que a medida que se aumenta el nimero de variables de la poblacion y el
numero de arboles en la mezcla, se mejoran los resultados.

El nimero de evaluaciones o esfuerzo computacional es proporcional a la generacion de parada debido a
que el algoritmo que mejores resultados arroje es el que menor valor tenga, ya que el esfuerzo
computacional se puede ver como el nimero de individuos que es necesario evaluar para resolver el

problema.

A continuacion se muestra una grafica donde se compara los resultados obtenidos de cada variable.

Nuamero de Evaluaciones
" #Arboles1 #Arboles2 ™ #Arboles4  ~ #Arbolest

312000 310560

117000 121600 116600
BE432

28000 28728 28B40 30240

MV 199

Figura 8. Namero de evaluaciones

Se puede observar que con 149 variables el nimero de evaluaciones aumenta a medida que aumenta el
numero de arboles, lo que demuestra que la mezcla de arboles para esta cantidad de variables no mejora
los resultados.

Con un numero de variables de 199 la mejora se obtiene cuando la mezcla de arboles tiene 6 arboles,
pero no llega a ser mejor que con 1 &rbol, y ya con 249 variables con 4 y 6 arboles se obtienen mejores
resultados lo que prueba que la mezcla de arboles esta arrojando mejores resultados con mayores valores
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de variables y nimero de arboles.

Como habiamos dicho anteriormente se hard una comparacién con otros algoritmos para ver los
resultados arrojados por el MT_FDA, se comparara con los algoritmos CHC, SA, ssGA, genGA, donde
anteriormente se hizo una breve descripcion de ellos. Solo compararemos con el parametro “ndmero de

evaluaciones” por las razones antes expuestas.

La grafica siguiente muestra los resultados obtenidos por el MT_FDA y comparado con los demas.

Numero de Evaluaciones

* MT_FDA

*CHE ™5SA ~ ssGA ™ genGA

978573987074

519518

324960 334087

239305

BE761 BE136 78624 |

28000 30319

Figura 9. Resultado de los algoritmos en cuantoan  Umero de evaluacion
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Como se puede observar antes de comparar con el MT_FDA, de todos los algoritmos el CHC es el que
arroja mejores resultados que los demas, por tanto el MT_FDA para lograr ser el mejor de todos debe de
superar los resultados del CHC. Con el nimero de variables 149 el MT_FDA es mejor que el CHC por
muy pocos valores de diferencia, y por lo tanto mejor que los demas también, es decir con 149 variables el
MT_FDA es el algoritmo que arroja mejores resultados, no siendo asi cuando aumentamos a nimero de
variables 199 y 249 donde el CHC arroja los mejores resultados, aunque el MT_FDA tiene mejores
resultados que el SA, ssGA, genGA, por lo que podemos llegar a la conclusion que con variables
pequeias el MT_FDA es mejor que los demas algoritmo, no siendo asi a la hora que se incrementen las

variables, donde el CHC sigue siendo el mejor de todos y el MT_FDA pasa a ocupar un segundo lugar.

5. Conclusiones

En este capitulo se mostraron los resultados del algoritmo MT_FDA, y se compararon con otros

algoritmos.
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CONCLUSIONES

En esta investigacion se tuvo como principal objetivo demostrar la eficiencia del algoritmo MT_FDA, donde
se hicieron algunas comparaciones con otros algoritmos utilizados anteriormente para la resolucién del

problema y se pudo llegar a las siguientes conclusiones:

» Las mezclas de arboles no influyeron a la hora de mejorar los resultados del algoritmo para el
numero de variables 149 y 199.

e Cuando se aumenta el nUmero de variables, y la mezcla contiene varios arboles, entonces se ve

un ligero mejoramiento de los resultados.

e Con variables pequefias el algoritmo MT_FDA llega a ser mejor que los demas algoritmos
comparados, pero cuando se aumentan las variables no mejora los resultados del CHC que es el
gue mejores resultados arroja, pero si los resultados de los deméas algoritmo.

e El tiempo de ejecucién aumenta considerablemente a medida que se aumenta el ndmero de

arboles de la mezcla y el nimero de variables, cosa que no influye en el resultado del algoritmo.
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RECOMENDACIONES
* Incrementar el nimero de variables en el experimento hasta llegar a 349.
« Paralelizar el algoritmo MT_FDA debido al costo computacional que presenta el mismo.

» Desarrollar una aplicacion informatica la cual permita gestionar la ubicacion de antenas obtenidas

luego de la utilizacion del algoritmo MT_FDA.

» Testear la eficiencia del algoritmo MT_FDA en otros problemas complejos de optimizacion.
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ANEXOS

Variable
Poblacion
# Arboles

# Corridas

IR - T R S ITR

SR R e e e e e
EENREBEEREEERERZRREE

25
Medias

149
1400
1

Tiempo (Segundos) Mejor Fitness Generacidn de parada Cantidad de Evaluaciones

143
166
166
155
140
147
141
147
148
135
216
141
142
186
147
159
148
208
148
148
140
147
156
140
162

155,04

Tabla 1. Resultados NV: 149; NA: 1

203,839
203,839
203,839
203,839
203,839
203,839
203,839
203,839
203,839
203,839
203,839
203,839
203,839
203,839
203,839
203,839
203,839
203,839
203,839
203,839
203,839
203,839
203,839
203,839
203,839
203,839

19
23
23
21
19
20
19
20
20
18
13
19
19
19
20
22
20
13
20
20
19
20
21
19
22
20

26600
32200
32200
29400
26600
28000
26600
28000
28000
25200
26600
26600
26600
26600
28000
30800
28000
26600
28000
28000
26600
28000
23400
26600
30800
28000
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Variable
Poblacion
# Arholes

# Corridas

W0 = W W e

(SRR R I R Rl =l
B REBERERRNEGREZRES

25
Medias

149
1400
2

Anexos

Tiempo de Ejecucidn Mejor Fitness Generacidn de parada Cantidad de Evaluaciones

694
715
636
679
395
643
588
612
632
700
a7
700
685
628
6533
639
742
644
685
459
837
542
465
313
626
644,76

203,339
203,839
203,839
203,339
203,339
203,339
203,839
203,839
203,839
203,339
203,839
203,839
203,339
203,339
203,339
203,839
203,839
203,839
203,839
203,839
203,839
203,339
203,339
203,339
203,839
203,839

20
24
20
20
13
20
19
20
13
24
28
21
21
13
19
19
22
13
20
21
19
21
20
19
22
20,52

Tabla 2. Resultados NV: 149; NA: 2

28000
33600
28000
28000
26600
28000
26600
28000
26600
33600
36400
23400
29400
26600
26600
26600
30800
26600
28000
29400
26600
29400
28000
26600
30800
28728
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Variable
Poblacion
tt Arboles

# Corridas

LY o R R R ) B R S B L R S

R R = R R~ R~ R~ i e i~
B WM e O Wm e -, Bow M= O

25
Medias

149
1400
a

Anexos

Tiempo de Ejecucidn Mejor Fitness Generacion de parada Cantidad de Evaluaciones

1051
1007
1054
1153
1124
1202

966
1046
1090
1061
1118
1162
1168
1233
1021
1149
1087
1075
1250
1128
1164
1002
1031
1088
1029

1098, 36

203,839
203,839
203,839
203,839
203,839
203,839
203,339
203,339
203,339
203,839
203,839
203,339
203,339
203,839
203,839
203,339
203,339
203,339
203,839
203,339
203,339
203,339
203,839
203,839
203,839
203,839

19
20
20
21
21
19
20
20
19
20
21
21
21
21
20
22
21
21
23
22
21
20
20
21
21

20,6

Tabla 3. Resultados NV: 149; NA: 4

26600
28000
28000
29400
29400
26600
28000
28000
26600
28000
29400
29400
29400
29400
28000
30800
29400
29400
32200
30800
29400
28000
28000
23400
29400
28840

Pagina 57 de 71



Variable
Poblacion
# Arboles

# Corridas

[T - T R SR TR SR

R A A A el < ==
BW R P O WDt~ Bow k= O

25
Medias

149
1400
b

Anexos

Tiempo de Ejecucion Mejor Fitness Generacion de parada Cantidad de Evaluaciones

1581
1188
1653
1373
1293
1238
1400
1372
1245
1370
1487
1386
1299
1326
1463
1229
1390
1161
1618
1187
1256
1011
1142
1283
1243
1327,76

203,839
203,839
203,839
203,839
203,839
203,839
203,839
203,839
203,839
203,839
203,839
203,839
203,839
203,839
203,839
203,839
203,839
203,839
203,839
203,839
203,839
203,839
203,839
203,839
203,839
203,339

23
20
23
22
20
20
24
21
20
21
25
23
21
21
28
20
24
20
23
20
20
20
20
20
21
21,6

Tabla 4. Resultados NV: 149; NA: 6

32200
28000
32200
30800
28000
28000
33600
29400
28000
29400
35000
32200
29400
29400
395200
28000
33600
28000
32200
28000
28000
28000
28000
28000
29400
30240
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Variable
Poblacion:
# Arboles

# Corridas

L= = = R = By B R T R R

R R A N R e B = R R e =)
Fa R - R TR T - T, I TUR SO Ty —

259
iMedias

199
3700
1

Tiempo {Segundos) Mejor Fitness Generacion de parada Cantidad de Evaluaciones

538
558
538
a4z
511
522
538
a37
533
617
337
612
617
530
623
663
£23
558
S64
583
a524
538
602
S66
Se8
569,2

203,839
203,839
203,839
203,839
203,839
203,839
203,839
203,839
203,839
203,839
203,839
203,839
203,839
203,839
203,839
203,839
203,839
203,839
203,839
203,839
203,839
203,839
203,839
203,839
203,839
203,839

23
23
23
23
21
22
23
23
23
27
23
23
23
23
23
24
25
23
23
24
21
23
24
23
24
23,28

Tabla 5. Resultados NV: 199; NA: 1

g3100
g3100
g3100
g3100
7rran
81400
g3100
g3100
g3100
939300
85100
92500
g3100
g3100
g3100
ga8g00
92500
83100
g3100
ga8g00
FFo
g3100
aaa00
83100
ga8g00
86136
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Variable
Poblacion
# Arboles

# Corridas

oo -] M N s R

R R R N el e e R =
[ T S T R R e T T R - ST T S TR A

medias

199
5000
2

Anexos

Tiempo {(Segundos) Mejor Fitness Generacidn de parada Cantidad de Evaluaciones

4670
38945
3873
3463
3704
4304
374z
4311
4163
a4
3826
3814
3287
3596
3624
3820
3879
4171
4336
S095
3864
4304
2099
3617
3143
3925,6

Tabla 6. Resultados NV: 199; NA: 2

203,839
203,839
203,839
203,839
203,839
203,839
203,839
203,839
203,839
203,839
203,839
203,839
203,839
203,839
203,839
203,839
203,839
203,839
203,839
203,839
203,839
203,839
203,839
203,839
203,839
203,839

25
23
24
22
22
23
23
25
24
23
22
23
23
23
24
22
23
22
22
27
25
24
23
24
24

23,4

125000
115000
120000
110000
110000
115000
115000
125000
120000
115000
110000
115000
115000
115000
120000
110000
115000
110000
110000
135000
125000
120000
115000
120000
120000
117000
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Variable 199
Poblacion 5000
# Arboles 4

Anexos

# Corridas Tiempo (Segundos) Mejor Fitness Generacion de parada Cantidad de Evaluaciones

1

LY B o B I = R ) R O TR o ]

R R N A R o e el e e R e e
L T S T R e O T R - T T S TE A

Medias

2034
2542
g2584
445
g033
g101
8122
g422
g599
8139
10511
G338
ga7ea
487
10202
a204
8465
go0l
8367
9227
8833
8557
90632
7847
ga380
85874

203,539
203,539
203,839
203,839
203,539
203,539
203,539
203,539
203,839
203,839
203,839
203,539
203,539
203,539
203,539
203,839
203,839
203,539
203,539
203,539
203,539
203,539
203,839
203,839
203,539
203,839

24
23
23
23
22
22
22
23
23
22
23
23
24
23
40
22
23
22
23
23
24
23
24
21
23
23,52

Tabla 7. Resultados NV: 199; NA: 4

120000
115000
115000
115000
110000
110000
110000
115000
115000
110000
113000
115000
120000
115000
200000
110000
115000
110000
115000
115000
120000
115000
120000
105000
115000
117600
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Variabhle 199
Poblacion 5000
# Arboles 6

Anexos

# Corridas Tiempo (Segundos) Mejor Fitness Generacidn de parada Cantidad de Evaluaciones

1

LY I = BT I = A ) R O A5

R R R R R e e i R R e e R )
o 0 k3 2 O D 0 ] T 1 s R O

Medias

14533
14643
1le4l3
14612
14508
13826
14480
13638
31486
14348
33620
15608
15085
14683
15284
14568
15134
15248
1e020
15609
15643
14465
14437
14726
1e005
16578,76

203,839
203,839
203,839
203,839
203,839
203,839
203,839
203,839
203,839
203,839
203,839
203,839
203,839
203,839
203,839
203,839
203,839
203,839
203,839
203,839
203,839
203,839
203,839
203,839
203,839
203,839

23
23
24
23
23
22
23
23
23
23
23
23
23
22
24
23
23
24
25
24
23
23
23
23
23
23,32

Tabla 8. Resultados NV: 199; NA: 6

115000
115000
120000
115000
115000
110000
115000
115000
125000
115000
115000
115000
115000
110000
120000
115000
115000
120000
125000
120000
115000
115000
115000
115000
125000
116600
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Variable
Poblacion
# Arholes

# Corridas

L= = R R = I L I I

RN A A S R ==
B W R = O W~ o oW R =D

Medias

249
12000
1

Anexos

Tiempo (Segundos) Mejor Fitness Generacion de parada Cantidad de Evaluaciones

2304
2227
2219
2147
2194
2215
2411
2261
2140
2315
2527
2061
2327
2151
2172
2315
2237
2381
2228
2421
2381
2172
2333
2177
2239
2262,2

203,839
203,839
203,839
203,839
203,839
203,839
203,839
203,839
203,839
203,839
203,839
203,839
203,839
203,839
203,839
203,839
203,839
203,839
203,839
203,839
203,839
203,839
203,839
203,839
203,839
203,839

27
26

26
25
25
26

28
26
25
27
il
24

27
25
25
27
26
28
26
29
28
25
27
25

26
26,4

Tabla 9. Resultados: NV: 249; NA: 1

324000
312000
312000
300000
300000
312000
336000
312000
300000
324000
372000
288000
324000
300000
300000
324000
312000
336000
312000
343000
336000
300000
324000
300000
312000
316800
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Variable 249
Poblacion 12000
# Arboles 2

Anexos

# Corridas Tiempo (Segundos) Mejor Fitness Generacidn de parada Cantidad de Evaluaciones

1

=T = N = R L

NN A A R L R R =
BoWw M O W~ O Bow ok = O

Medias

15276
11067
11544
13549
11145
11386
14800
13185
14180
14537
12971
16038
14267
13640
12256
10885
11632
14450
11000
11931
11132
10589
13308
11431
11972
12774,84

203,839
203,839
203,839
203,839
203,839
203,839
203,839
203,839
203,839
203,839
203,839
203,839
203,839
203,839
203,839
203,839
203,839
203,839
203,839
203,839
203,839
203,839
203,839
203,839
203,839
203,839

30
25
29
25
27
25
28
29
28
26
27
28
27
29
27
27
28
27
26
28
27
25
26
26
27
27,08

Tabla 10. Resultados NV: 249; NA: 2

360000
300000
348000
300000
324000
300000
336000
348000
336000
312000
324000
336000
324000
348000
324000
324000
336000
324000
312000
336000
324000
300000
312000
312000
324000
324360
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Variable 249
Poblacion 12000
# Arboles 4

Anexos

# Corridas Tiempo (Segundos) Mejor Fitness Generacidn de parada Cantidad de Evaluaciones

1

L= = T R = R B R N R N

S - A S ==
Bow R P S W0 s D bW R = O

25
Medias

3p412
43113
42826
44973
47996
368566
63520
34110
67550
39258
38472
40293
66206
38229
395582
41161
38032
65172
35738
40915
70527
32681
39640
34404
33575
44518,28

203,833
203,839
203,839
203,839
203,833
203,833
203,839
203,839
203,839
203,833
203,833
203,839
203,839
203,839
203,833
203,833
203,839
203,839
203,839
203,833
203,833
203,839
203,839
203,839
203,833
203,339

25
27
27
27
25
26
26
26
27
27

25
28
25
25
26

28
25
26
24
27
27
24
26
25
26
26

Tabla 11. Resultados NV: 249; NA: 4

300000
324000
324000
324000
300000
312000
312000
312000
324000
324000
300000
336000
300000
300000
312000
336000
300000
312000
288000
324000
324000
288000
312000
300000
312000
312000
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Variable 249
Poblacion 12000
# Arboles 6

Anexos

# Corridas Tiempo (Segundos) Mejor Fitness Generacidon de parada Cantidad de Evaluaciones

1

L e e T R = L B R N 8

NNNMMI—'HHHGI—*I—'I—'HH
A A R N R L= TR = == BN I = ;] F N TR N R =]

25
Medias

53359
53295
53576
53301
60176
56170
54054
49261
50813
52692
577EL
52985
50963
57870
61546
55729
513863
40261
403681
51261
30271
61261
40261
10561
61761
50451.68

203.839
203.839
203.539
203.839
203.839
203.839
203.839
203.839
203.539
203.839
203.839
203.839
203.839
203.839
203.539
203.839
203.839
203.839
203.839
203.839
203.539
203.839
203.839
203.839
203.839
202.839

27
25
27
26
26
25
27
25
20
27
27
27
26
25
20

25
26
25
25
26
25

27
25
24
27
2588

Tabla 12. Resultados NV: 249; NA: 6

324000
300000
324000
312000
312000
300000
324000
300000
312000
324000
324000
324000
312000
300000
312000
300000
312000
300000
300000
312000
300000
324000
300000
283000
324000
310560
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