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Resumen

En las rampas de acceso de las autopistas, existe la posibilidad de congestion
motivada al trafico afluente que llega de manera aleatoria y en algiin momento
puede superar la capacidad de las vias. El proyecto tiene por objetivo proponer
un algoritmo de solucion para optimizar el control de accesos (ramp metering) y
salidas de las autopistas mediante un modelo de algoritmos metaheuristicos
hibridos, en funcién de las caracteristicas de la inequidad en los tiempos de
espera por parte de los usuarios en proporcion a los viajes de corta distancia y
el rendimiento total del sistema vial en estudio. Dado el modelo matematico, se
realizd un experimento numeérico, mediante dos algoritmos evolutivos: Non-
dominated Sorting Genetic Algorithm 1l (NSGA-Il) y un hibrido, donde se
realizaron comparaciones en términos de calidad de los resultados obtenidos
tomando como referencia la maximizacion el flujo vehicular. Los resultados

obtenidos por el algoritmo hibrido resultaron notablemente superiores.

Palabras claves: metaheuristica, multiobjetivo, optimizacion de trafico en

rampas de acceso, control de accesos.



Introduccién

Los problemas multiobjetivo se encuentran frecuentemente en
situaciones de la vida diaria. Para el ser humano muchos de ellos son
resolubles mediante un razonamiento medianamente complejo, en donde
intuitivamente se puede logran un balance adecuado entre las distintas
condiciones que se plantean en el problema tratado. Sin embargo existen otras
muchas situaciones que no pueden ser resueltas de manera intuitiva, para esto
se han desarrollado diferentes estrategias para llegar a soluciones mas
acertadas con mecanismos mas precisos, algunos de ellos apoyados en
recursos computacionales, han alcanzado gran precision y aceptacion, asi
como también una variedad importante de algoritmos y métodos en esta area.
Dos de estos métodos computacionales son los Algoritmos Genéticos y las
Metaheuristicas, las cuales permiten configurar escenarios para la resolucion de
problemas reales, sin embargo pueden requerir alto costo computacional, es
entonces donde se puede realiza la combinacion de ambos métodos para
generar algoritmos hibridos, los cuales aprovechan las bondades de los dos
algoritmos combinados, produciendo frecuentemente mejores resultados en

términos de rendimiento y calidad de los resultados.

Este trabajo consiste en la creacién de un algoritmo hibrido, capaz de
solucionar el problema planteado por (Meng, 2009), donde se describe una un

problema complejo para controlar el flujo vehicular que ingresa a una autopista,



maximizando el rendimiento del sistema vial completo mejorando entonces los

tiempos de espera de los usuarios de la via.

Las vias de alta velocidad han sido disefiadas con el fin de aumentar las
tasas del flujo vehicular en los sistemas de transporte. Sin embargo para
acceder a estas vias, es necesario hacerlo a través de rampas de acceso, las
cuales permiten el cambio entre las calles de transito en las ciudades a las
autopistas. Los accesos ocasionalmente se saturan por la afluencia vehicular, la
cual puede superar la capacidad de dichas rampas. Es por ello que surge la
necesidad de implementar dispositivos de control de transito en las rampas de
acceso (ramp metering), con el fin de evitar la saturacién de las vias de acceso,
disminuyendo los tiempos de espera de los usuarios y mejorando el desempeio

total del sistema de transporte (Zhang & Levinson, 2005).

Las implementaciones de los controles en las rampas de acceso a las
autopistas, conllevan a un problema adicional, la inequidad en los tiempos de
espera de los usuarios en las entradas (Zhang & Levinson, 2005). Algunos de
ellos realizan viajes cortos y deben esperar un tiempo alto en proporcion al
recorrido que realizaran, por el contrario, algunos usuarios realizan viajes largos
y deben esperar un tiempo relativamente corto en comparacion con su trayecto.
Siendo ambas esperas similares, son desproporcionadas comparandolas con

sus tiempos de traslado efectivo.



Estructura del Documento

Capitulo 1, ElI Problema. Se definen los antecedentes, problema,
justificacion, objetivos, metodologia y el alcance del proyecto. Describiendo de
donde y porque surge el problema, lo que intenta solucionar y la forma en que

se desarrollara el proyecto.

Capitulo 2, Marco tedrico. Contiene los fundamentos tedricos que
enmarcan la formulacién de problemas multiobjetivo, asi como también las
técnicas empleadas para su resolucion, enfocado a los basados en algoritmos

genéticos y metaheuristicas.

Capitulo 3, Metodologia. En este capitulo se describe la metodologia
empleada en la investigacion, orientada a las aplicaciones de resolucién de

problemas multiobjetivo.

Capitulo 4, Desarrollo. Se hace una descripcion detallada de los
algoritmos, elementos de software creado para la resolucién del problema
planteado y los componentes que intervienen en el funcionamiento de la

implementacion realizada.

Capitulo 5, Discusion y Andlisis de Resultados. En este capitulo se
discuten y analizan los resultados obtenidos de la investigacién y
posteriormente se exponen las conclusiones y recomendaciones para futuras

investigaciones.



Capitulo 1. El Problema

En este capitulo se definiran los antecedentes que soportan el marco de
esta investigacion, el origen del problema y su interés, se definira el problema
de manera concreta detallando la importancia, objetivos, metodologia y alcance

del trabajo planteado.

1.1 Planteamiento y formulacion del problema

El control del flujo de vehiculos en las rampas de acceso de las
autopistas (ramp metering), son aplicaciones que pretenden optimizar el flujo
automotor mediante la evaluacién del trafico y la regulacién en funcién de su
comportamiento. Estas aplicaciones permiten mitigar la congestion generada
por los automéviles en los accesos y lineas principales de autopistas, rampas
de ascenso y descenso. Los sistemas de este tipo proporcionan mayor
rendimiento en las vias, disminucion del tiempo total de viaje y mejora en la

seguridad del transito (Zhang & Levinson, 2005).

Otro de los objetivos de los controles en las rampas de acceso, es
reducir el retraso causado a los conductores en las recurrentes “trancas” de
trafico, motivado a las restricciones de acceso ubicadas en las entradas de las
autopistas. En diferentes experimentos se ha demostrado que los retrasos

pueden mejorarse con técnicas que tomen en cuenta las variables de tiempos



de llegada y volumen de flujo vehicular, en vez de sélo un control temporal de

luces como un semaforo comun y corriente (Gomes G. , 2004).

Existe una situacion fundamental en el desempefio del control de flujo de
las rampas de acceso, denominada Problema de inequidad de la medicién de la
tasa de tréfico en las rampas. (Pinnell, Drew, McCasland, & Wattleworth, 1967).
Consiste en favorecer los usuarios con viajes largos en comparacion de
aquellos que realizan recorridos cortos. Dentro de esta situacion, existen dos
tipos de inequidad: temporal y espacial. La temporal mide las diferencias de
tiempo de viaje, retraso y velocidad en los conductores que utilizan la misma
ruta pero llegan a la rampa en diferentes momentos. La espacial, se refiere a la
medida de las diferencias de distancia entre los conductores que llegan a las

rampas al mismo tiempo (Meng, 2009).

Desde el punto de vista administrativo, el objetivo de la implementacién
de estos controles de flujo, es mejorar la eficiencia de las rampas de acceso a

las autopistas (Meng, 2009).

Una de las técnicas utilizadas en la solucibn de problemas de
optimizacién multiobjetivo es la metaheuristica, la cual consiste en un
procedimiento de alto nivel para el desarrollo de una heuristica orientada la
busqueda de una solucion 6ptima de un problema, asi como también proveer
un marco de trabajo conceptual para este desarrollo. La heuristica consiste en

la busqueda de la mejor solucién disponible para un problema en particular,



partiendo de un grupo de soluciones y escogiendo la mejor segun algunos
criterios propios de su naturaleza, sea por ejemplo, maximizacion de utilizacion
de recursos o minimizacion de alguna variable que afecte la solucion. Las
técnicas heuristicas se han utilizado en soluciones a problemas de
optimizacion, pudiéndose aplicar a una gran variedad, convirtiéndola en una

técnica predominante en los problemas de optimizacion (Pilegaard, 1998).

Existen diferentes técnicas de busquedas heuristicas para la resolucion
de problemas, algunas de ellas son: tabu search, simulated annealing, hill
climbing, entre otros. La tabu search usa una memoria para guiar su busqueda
en el espacio de las soluciones, de tal forma que memoriza las que ya ha
revisado y las convierte en prohibidas (tabu), en la toma de decisiones del
siguiente punto de busqueda, lo cual permite la exploracién del espacio de
soluciones evitando estancarse en 6ptimos locales. El simulated annealing se
basa en un proceso metalurgico reconocido: cuando un metal se calienta a
temperaturas muy elevadas, sus atomos pueden moverse a altas velocidades, y
si es enfriado muy lentamente, los atomos se arreglan en estructuras o patrones
de minima entropia, suministrando un metal mucho mas resistente que antes.
En las primeras iteraciones de éste método describen grandes perturbaciones
en las variables de decision y en la funcion a optimizar, a medida que un
parametro va ajustandose lentamente (equivalente a la disminucién de
temperatura), las nuevas soluciones seran mas selectivas. La técnica hill

climbing recibe este nombre porque trata de elegir en cada paso un estado con



un valor heuristico mas alto que el actual, para lo cual compara este ultimo con
todos sus vecinos para asi decidir si existe una solucion mejor que la
conseguida hasta el momento, en cuyo caso se desplazara hacia ésta en la
proxima iteracion. Tiene algunos inconvenientes si se encuentra en un maximo
local o en una meseta, motivado a que el método hace comparaciones locales y
no una exploracion exhaustiva de todo el espacio de soluciones. Es un

algoritmo deterministico (Coello C. , 2010) (De la Cruz, 2003).

La solucion de problemas multiobjetivo puede llevarse a cabo mediante
el uso de algoritmos genéticos (GA) tales como NSGA II, SPEA2, IMOEA, entre
otros (Coello, Lamont, & Van Veldhuizen, 2007). La velocidad de convergencia
de los GA pueden afectar la calidad de los resultados, si converge mas rapido
(este problema es conocido como convergencia prematura), el GA es posible
que esté perdiendo diversidad en las soluciones intermedias prematuramente,
por lo cual pudiera perderse informacion relevante en la generacion de las
soluciones por medio de estas técnicas. Para solucionar esta situacion, se
puede mejorar la seleccion de la nueva generacion de individuos con el uso de
técnicas de heuristica, las cuales permites buscar y elegir los mejores
individuos para que formen parte de la nueva generacion, de tal manera que se
pueda mejorar la tarea de seleccion de los AG tradicionales. Este tipo de
algoritmos hibridos también se conoce con el nombre de algoritmos memeéticos,
los cuales permiten la combinacion de diferentes técnicas para mejorar los

resultados en los problemas de optimizacidon multiobjetivo. Algunos de las



heuristicas utilizadas en combinacion con los GA son hill climbing, optimizacién
por colonia de hormigas, synchronous particle local search (SPLS) y fuzzy

global-best (f-gbest), entre otras (Liu, 2007).

La presente investigacion tiene como finalidad disenar e implementar un
algoritmo hibrido para la resolucion de un problema multiobjetivo, tomando
como caso de estudio el planteado por (Meng, 2009), con el fin de conseguir
soluciones que optimicen el flujo vehicular dentro del sistema vial propuesto en
funcién del comportamiento descrito por el mencionado trabajo, mediante el
control de acceso en las rampas (ramp metering), que sirva como modelo inicial

y extensible a cualquier autopista.

1.2 Antecedentes

Zhang y Levinson (2005), realizan un trabajo acerca de los controles de
acceso en las rampas de las autopistas en diferentes localidades de Estados
Unidos, donde resaltaron que estos dispositivos permitian minimizar el costo
total de los traslados en estas vias. Sin embargo conducen a un problema
adicional, balance entre €ficiencia y equidad. Hasta entonces el comportamiento
de las rampas de acceso es modelado como un problema bi-objetivo,
obteniendo una solucién no muy efectiva. Para mejorarla, Zhang y Levinson
crean una nueva estrategia de control que permita optimizar el comportamiento
dentro de las rampas de acceso mediante un algoritmo denominado BEEX

(Balanced Efficiency and Equity), el cual busca minimizar el tiempo de viaje total



ponderado, asignando peso al uso de la autopista y el retraso en la rampa de

entrada.

En el trabajo realizado por Scariza (2003), en el MIT, identifica dos tipos
de algoritmos para el control del comportamiento de las rampas de acceso:
local y coordinado. Los algoritmos locales solo toman en cuenta las condiciones
del trafico de una rampa en particular. Los algoritmos coordinados lo hacen
tomando en cuenta el comportamiento de las rampas presentes en un area. Se
realiza la revision de 4 algoritmos: 1) ALINEA que es un algoritmo de control de
rampas local. 2) ALINEA/Q, pero es mas eficiente manejando las colas en las
rampas. 3) FLOW el cual pertenece al grupo de algoritmos coordinados, trata
de mantener el trafico por debajo de un umbral predefinido de cuello de botella.
4) El Algoritmo Enlazado, otro algoritmo coordinado que busca la optimizacion
de una funcién objetivo lineal cuadratica. Cada uno de estos algoritmos fueron
probados en la autopista M27 cerca de Southampton, UK y en una red de vias

genérica.

Segun Gomes y Horowitz (2006), el problema del control de acceso a las
rampas en autopistas, se puede plantear utilizando un modelo de transmision
de celda llamado Asymmetric Cell Transmission Model (ACTM), esta
formulacién toma en cuenta las condiciones de descongestion y congestion de
las vias, e incluye limites superiores para medicién de flujo vehicular y longitud
de la cola en las rampas. Muestra que una solucién resultante de un problema

de optimizacion no lineal puede conseguirse mediante la resolucion de un
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programa lineal, siempre y cuando algunas condiciones puedan alcanzarse.
Una de ellas es que el trafico afluente no puede ser detenido por una
congestioén en la via principal. La solucion alcanzada es capaz de modelar un
comportamiento adecuado de las rampas en funcién del flujo vehicular

observado.

1.3 Justificacion

El proyecto de investigacion servira como modelo para la solucién de un
problema complejo basado en datos generados a partir del modelo matematico,
en este caso la optimizacién del trafico automotor en vias alto flujo vehicular,
especificamente en las autopistas. Tomando como base algunos estudios y
desarrollos previos, se plantea el uso de una combinacion de herramientas de

computacion emergente que permitan alcanzar soluciones eficientes.

El trabajo contribuira al campo de la investigacidon de metaheuristicas
aplicadas a problemas multiobjetivo (Pilegaard, 1998), como es el
comportamiento eficiente de los controles instalados en las rampas de acceso a
autopistas. Siendo el algoritmo desarrollado aqui, una base para estudios
futuros en éste y otros campos donde se pueda aplicar dichas técnicas a

soluciones complejas.

11



1.4 Alcance

Disenar una metaheuristica hibrida para proporcionar soluciones al
problema de equidad del control de rampas de acceso en autopistas, formulado
como un problema multiobjetivo, a partir del planteado por Meng y Khoo (2009),
con una arquitectura que permita integrar herramientas de generacion de
soluciones por medio de algoritmos genéticos y seleccion de las mejores de

eéstas mediante busquedas heuristicas.

1.5 Objetivos

1.5.1 Objetivo General

Disenar una metaheuristica hibrida para la solucién de un problema de
optimizacién multiobjetivo, en particular para el control de flujo en rampas de

acceso.

1.5.2 Objetivos Especificos

e Revisar la documentacion disponible acerca de mecanismos de

hibridacién para optimizacion multiobjetivo.

e Modelar el problema en funcion de las variables que se desean

optimizar.

12



e Disefar la metaheuristica hibrida tomando en cuenta las variables del

problema de optimizacion

e Implementar el algoritmo necesario para el procesamiento de las

variables identificadas.

e Evaluar los resultados y comparar con el algoritmo NSGA-II.

1.6 Metodologia

Para la realizacion de la investigacion, se seguira una metodologia
aplicada al desarrollo de metaheuristicas, la cual abarca desde la concepcion
inicial del problema, hasta su implementacion y mejora. A continuacion se

describe la metodologia planteada segun Talbi (2009):

e Formulacién del problema: En primer lugar el problema debe ser
identificado. Entonces se realiza un primer planteamiento. La formulacion
puede ser imprecisa pero debe hacer un esbozo de los factores internos,

externos y objetivos que apoyaran la resolucién del planteamiento.

e Modelado del problema: Se utilizan como punto de partida los
basamentos obtenidos en la formulacion del problema, con el fin de
generar un modelo matematico abstracto capaz de representar la
situacion planteada. Se pueden utilizar modelos similares, de tal forma

que se pueda reducir a un modelo de optimizacion bien estudiado.

13



Usualmente son simplificaciones de la realidad, estan compuestos por
aproximaciones y, en ocasiones, pasan por alto procesos complejos para

representar en un modelo matematico.

e Optimizacién del problema: Una vez que el problema es modelado, el
procedimiento de resolucion genera wuna “buena” solucion al
planteamiento, ésta puede ser 6ptima o sub-6ptima. Es de notar que se
esta buscando solucion a un modelo abstracto, es por esto que la
medicion de las soluciones obtenidas, pueden determinar si es exacto o
no en este contexto. Se pueden utilizar algoritmos similares ya
implementados y probados, asi como también se puede incluir

conocimiento de una aplicacion especifica.

¢ Implementacion de la solucién: Luego de la optimizacion del problema,
se obtienen una solucion la cual es probada de forma practica y su
resultado se marca como “aceptable”, segun un indicador definido
previamente para realizar la comparacién. Algun conocimiento practico
puede ser incluido en la implementacion de la solucion. Si es
inaceptable, el modelo y/o el algoritmo de optimizacion debe ser

mejorado y el proceso de decision debe repetirse.

La metodologia descrita comprende el desarrollo de algoritmos de
optimizacion aplicado a cualquier situacién, tomando como punto de partida un

problema del mundo real que sera objeto de investigacion, planteado como una
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abstraccion en funcién de las variables a estudiar en un caso en particular, para
luego definir un método de optimizacion, con el fin de obtener un grupo de
soluciones posibles y luego evaluarlas con el modelo planteado, determinando
si el algoritmo utilizado es aceptable o si necesita hacerse una revision del

modelo o de los algoritmos empleados.

1.7 Resultados Esperados

Se espera obtener un algoritmo hibrido equivalente al NSGA-II,
generando asi conjuntos de posiblemente mejores soluciones bajo las mismas
premisas del problema planteado en el trabajo de Meng y Khoo (2009), el cual
proporcionara un punto de partida en el desarrollo de las heuristicas de acuerdo

al modelo matematico obtenido de la abstraccion del problema.
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Capitulo 2. Marco Teorico

En este capitulo se describen los fundamentos tedricos que soportan
esta investigacion, se ilustran los conceptos necesarios para una compresion

del entorno tedrico del desarrollo realizado.

2.1 Optimizacion Multiobjetivo

Los problemas multiobjetivo aparecen en muchas aplicaciones del
mundo real y su solucion ha desafiado a los investigadores durante mucho
tiempo. Debido a la naturaleza compleja de este tipo de modelos, se han
desarrollado muchas técnicas para su optimizacion dentro de la disciplina de
Investigacion de Operaciones (10), sin embargo ha sido necesario la busqueda
de nuevos métodos, puesto que se plantean nuevas situaciones con soluciones
tan complejas que no pueden ser resueltas trivialmente por la IO con las

técnicas ya existentes.

Una de las primeras aplicaciones en esta area se remonta a 1776 en el
tratado The Wealth of Nations (Stadler, 1986), en el cual identifica el equilibrio
econdmico de un pais como un problema de naturaleza multiobjetivo, desde
entonces se han modelado infinidad de situaciones en este campo, siendo uno
de las mas comunes de los multiobjetivo o multicriterio. Otras aplicaciones bien
conocidas son las hechas en materia de teoria de juegos, basado en el analisis

de la psicologia del adversario. En 1944 John Von Neumann y Oskar
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Morgenster mencionaron un problema de optimizacion en el contexto de
intercambio econdmico social como “un peculiar y confusa mezcla de un
monton de problemas conflictivos” que no “son posibles manejar con las
matematicas clasicas”, sin embargo no fue un problema discutido luego, por lo
cual no se hizo un aporte importante hasta 1950 (Coello, Lamont, & Van

Veldhuizen, 2007).

Los Algoritmos Evolutivos (EA, por sus siglas en inglés), para la solucion
de optimizacibn de problemas multiobjetivo han proporcionado una
aproximacion muy interesante para los investigadores, puesto que es posible
generar un conjunto de elementos posiblemente 6ptimos (conocido como
optimo de Pareto), en cada ejecucion. Adicionalmente algunos problemas de
optimizaciéon multiobjetivo son bastante complejos en términos de su naturaleza:
espacios de busqueda muy grandes, incertidumbre, ruido, conjuntos de Pareto
disjuntos, entre otros, lo cual hace que una solucién a través de las técnicas de

Investigacion de Operaciones tradicionales no sea factible.

2.1.1 Definicion de problemas de optimizacion multiobjetivo

La mayoria de situaciones o problemas del mundo real requieren la
busqueda de soluciones que logren la optimizacion de varios objetivos
simultdneamente. Esto es en cualquier disciplina: finanzas, ingenieria, toma de
decisiones de negocios, entre otros, e igualmente se presenta frecuentemente

en situaciones de la vida diaria. Un ejemplo de ello puede ser la compra de un
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automovil, se requiere un auto que cumpla con estética, lujo, potencia, confort,
consumo de combustible, pero ajustado a un presupuesto determinado. Notese
que alguno de estos objetivos puede ir en detrimento de otros (por ejemplo el
lujo vs. el presupuesto), entonces alli es donde interviene la optimizacién de
multiples objetivos para obtener un resultado con lo mejor posible de cada uno
de ellos. En esta situacion sencilla se destacan algunas de las caracteristicas

mas importantes de este tipo de problemas (Von Licken M., 2003):

e Los distintos objetivos pueden ser conflictivos, tener distintas

unidades de medida y ser inconmensurables.

e Al existir objetivos contradictorios no existe una solucién unica que
sea mejor que otras con respecto a todos los demas, sino que se
tiene un conjunto de alternativas de solucion, las cuales

representan los mejores compromisos entre todos ellos.

e Solo interesan un conjunto de soluciones factibles, es decir

aquellas que satisfacen las restricciones planteadas.

e Se requiere un método para seleccionar la solucion que sera
implementada de todas aquellas que cumplen con las
restricciones (conjunto de soluciones factibles), puesto que en

problemas multiobjetivo no se puede hablar de un 6ptimo global.
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En una definicion un poco mas formal, un problema de optimizacion
multiobjetivo esta definido por k diferentes funciones objetivo las cuales deben
ser optimizadas simultaneamente, dado que la modificacion de alguna de ellas
puede ir en detrimento de otra, afectando asi la solucién calculada en un
momento en particular, lo cual se puede conseguir maximizando las k
funciones, minimizandolas o la combinacion de maximizacién y minimizacién de
algunas de ellas. Un problema de optimizacion multiobjetivo se resume
entonces en la maximizacion o minimizacién de F(x) = (f;(x), f2(x), ..., fir (x))
sujeto a g;(x) <0,i ={1,..,m}yhi(x) = 0,j ={1,..,p},x € Q.Una solucion a
un Problema de Optimizacion Multiobjetivo (Multiobjective Optimization Problem
- MOP), minimiza/maximiza los componentes del vector F(x) donde x es un
vector de variables de decision n-dimensional x = (x4, ..., x,) de algun universo
Q. Cabe destacar que g;(x) <0 y h;j(x) = 0 representan restricciones que
deben ser cumplidas mientras se maximiza o minimizan las funciones objetivo,
F(x) y Q contienen todas las posibles x que pueden ser utilizadas para

satisfacer una evaluacion de F(x).

Por lo tanto un MOP consiste en k objetivos representados por k
funciones objetivos, m + p restricciones en las funciones objetivo y n variables
de decision. Las k funciones objetivos pueden ser lineales o no lineales,

discretas o continuas.
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2.1.2 Fundamentos matematicos

Los origenes de la fundamentacion matematica de la optimizacion
multiobjetivo se remonta al periodo de 1895 a 1906 (Stadler, 1986), donde
Georg Cantor y Felix Hausdorff, mostraron los fundamentos espacios de
dimension infinita ordenados. Sin embargo fue el concepto del problema de
vector maximo introducido por Kuhn & Tucker (1951), dandole un nuevo
impulso a la optimizacién multiobjetivo. La llamada "eficiencia adecuada" en el
contexto de la optimizacion multiobjetivo se formulé también en este documento
seminal que se puede considerar como el primer intento serio para derivar una

teoria en este campo.

No fue sino hasta la década de 1960 que los fundamentos de la
optimizaciéon multiobjetivo se consolidaron y fueron tomados en serio por los
matematicos puros, cuando Leonid Hurwicz (1964) hiciera una generalizacion

de los resultados de Kuhn y Tucker hacia espacios vectoriales topologicos.

Las primeras aplicaciones se llevaron a cabo en la década de 1960,
donde los problemas multiobjetivo en investigacidon publica se volvieron
comunes y el término “compensacion” se volvio favorito entre los
administradores y planificadores (Cohon & Marks, 1975). Entonces esta area
comenzo a ser muy comun en las matematicas econdmicas y muchas técnicas
fueron desarrolladas por analistas de sistemas y especialistas en teoria de

decisiones para problemas en el sector publico y privado. En ese momento
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aumentd el interés por las propuestas de Kuhn y Tucker sobre teoria de vector
maximo hechas en la década de 1960. Luego de alli surgieron muchos otros
trabajos y técnicas en otras areas donde se comenzaron a modelar problemas

reales como multiobjetivo.

2.1.3 Optimo de Pareto

Dentro del campo de optimizacion multiobjetivo la definiciéon de éptimo
varia un poco, mas que una “mejor solucion” global, se persigue conseguir un
balance entre los objetivos. La definicion de éptimo adoptada en este campo fue
propuesta por Francis Edgeworth (1881) la cual fue luego generalizada por
Vilfredo Pareto (Pareto V., 1896). Esto fue denominado luego por otros autores

como el Optimo Edgeworth-Pareto, la cual se conoce como Optimo de Pareto.

La definicion consiste en que dado un x* es un 6ptimo de Pareto si no
existe un vector factible x que cause un decrecimiento en un criterio sin causar
un incremento simultaneo en al menos uno de los otros criterios, esto es en el

caso de minimizacion.

Las soluciones Optimas de Pareto para la optimizacion multiobjetivo, esta
compuesta por aquellas dentro de un espacio de decision (o0 espacio de
busqueda), cuyo componentes del vector objetivo no pueden ser

simultaneamente mejorados. También son denominadas soluciones no
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inferiores, admisibles o eficientes. Los vectores seleccionados de este conjunto

son soluciones aceptables 6ptimas de Pareto, variables de decision.

La frontera de Pareto se define como el conjunto grafico de soluciones o
vectores no dominantes. En general, no existe una expresion analitica de los
puntos o la superficie que contiene estos puntos y en la mayoria de los casos
es imposible. La manera de obtener esta grafica, es calculando muchos puntos
en Q y calculando su f(QQ). Cuando se tiene una poblacion suficiente de estos
elementos, es posible determinar los puntos no dominantes y producir la
frontera de Pareto. En los problemas de optimizacion de un objetivo existe una
unica solucion 6ptima, en cambio en los problemas multiobjetivo existe un
nuamero incontable de soluciones, las cuales forman la frontera de Pareto. Cada
uno de los puntos de la frontera de Pareto es un vector, cuyos componentes
representa una compensacidon en el espacio de decisibn o espacio de

soluciones de Pareto.

A continuacion se presentan algunos conceptos basicos de la teoria de

Pareto (Von Licken M., 2003).

Dominancia de Pareto: un vector u = (u4, ...,u;) se dice que domina a

otro vector v = (v4, ..., v,) si y sOlo si: u es parcialmente mejor que v, esto es
vi €{1,..,k},u; esmejoroigual v; y 3i €{1,..., k}|u; es estrictamente mejor

que v;. Es decir u domina a v si u es mejor o igual a v en todos los objetivos y
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estrictamente en al menos uno de ellos. En este caso, se dice que existe una

dominancia de u respecto a v lo que se denota como u > v (u es mejor que v)

Note que la definicion anterior de dominancia Pareto es independiente si

te trata de minimizaciones, maximizaciones o combinaciones de ambas.

Dominancia de Pareto débil: un vector u = (u4,...,u;) se dice que

domina de forma débil a otro vector v = (vy,..,v) Si y soOlo si: u es
parcialmente mejor o igual que v, esto es Vi € {1, ..., k},u; es mejor o igual que

v;. Esdeciru >vou=w.

Dominancia de Pareto Estricta: un vector u = (uy, ..., u;) se dice que

domina de forma estricta a otro vector v = (v4, ..., v;) si y solo si: u es mejor
que v para todos los objetivos considerados, esto es

Vi €{1,..,k},u; es mejor que v;

Relacién de No dominancia: un vector u = (uy,...,u;) se dice que no

domina al vector v = (v, ..., V) Si y sélo si la relacién u > v no se cumple.

Segun las definiciones anteriores, se dice que una solucién es Optimo de
Pareto si no existe algun vector v que también pertenezca al conjunto de
soluciones factibles que domine a u, entonces se puede decir que u es un
vector Optimo de Pareto. El conjunto de soluciones Pareto éptimas son
también llamadas no inferiores, admisibles, o soluciones eficientes, mientras

que sus vectores objetivos correspondientes son no dominados.
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2.1.4 Proceso de soluciobn de un problema de optimizacion

multiobjetivo

Un MOP es considerado resuelto cuando es encontrado el conjunto
Pareto Optimo. En la implementacién de problemas reales, se requiere de una
unica solucién, sin embargo desde un punto de vista matematico todas las
soluciones del conjunto optimo encontrado son igualmente buenas. Es en esta
situacion donde interviene un componente denominado tomador de decisiones
(Decision Maker — DM), el cual se encarga de proporcionar la informacion de
preferencia necesaria para seleccionar una solucion del conjunto de Pareto. De
esta manera el proceso de solucion de un MOP puede dividirse en dos

procesos:

e Optimizacion o busqueda: Por el cual se explora el conjunto de

soluciones factibles en busca de soluciones Pareto Optimas.

e Toma de decision: En este procedo se selecciona una solucion de
compromiso adecuada a partir del conjunto de Pareto Optimo

hallado.

Existen numerosos intentos para clasificar las diferentes técnicas de
optimizacion multiobjetivo utilizadas actualmente. Sin embargo, es importante
identificar dos estados de la solucion de este tipo de problemas: La optimizacién

de las diferentes funciones objetivo involucradas y el proceso de decision
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acerca del tipo de compensacion apropiado para el problema tratado (también

llamado proceso de decisidon multicriterio).

Cohon y Marks (1975) han propuesto una de las mas populares

clasificaciones de técnicas en la comunidad de investigacion de operaciones:

1. Técnicas de generacion: una articulacion a posteriori de las

preferencias.

2. Técnicas basadas en la articulacion antes de las preferencias:

métodos no interactivos.

3. Técnicas que se basan en la articulacion progresiva de las

preferencias: interaccion con el que toma las decisiones.

Sin embargo una clasificacibn mas orientada a la manera en que cada
técnica maneja las dos situaciones de buscar y tomar decisiones multicriterio

(Van Veldhuizen & Lamont, 2000), (Horn, 1997), es la siguiente:

1. Articulacion de preferencias a priori: Tomar decisiones antes
de buscar (decidir = buscar). Este grupo de técnicas incluyen
aquellas donde se asume que el tomador de decisiones puede
ejecutar, ya sea un cierto numero de logros deseados o un cierto
preorden en los objetivos antes de realizar la busqueda. Algunas
técnicas pertenecientes a este grupo son: Criterio Global

(Osyckza, 1984), Programacién por Logros (Charnes & Cooper,
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3.

1961), (ljiri, 1965), Método Lexicografico (Rao, 1986), (Sarma,
Sellami, & Houam, 1993), Optimizacién Min-Max (Coello C. A,,

1999), ELECTRE (Benayoun, Roy, & Sussman, 1966), entre otras.

Articulacion de preferencias a posteriori: Hacer la busqueda
antes de tomar decisiones (buscar = decidir). Estas técnicas no
necesitan informacién de preferencias del tomador de decisiones.
Algunas de ellas son las mas antiguas en materia de optimizacion
multiobjetivo de los enfoques propuestos. La razon es que la
principal idea de estos se deriva directamente de las condiciones
de Kuhn-Tucker para soluciones no inferiores. Algunas de estas
técnicas son: Combinaciéon Lineal de Pesos (Zadeh, 1963), €-

Restriccidon (Osyckza, 1984).

Articulacion de preferencias progresiva: Integracion de
busqueda y toma de decisiones (decidir < buscar). Operan
normalmente en tres estados: 1) Conseguir una solucion no
dominante, 2) Obtener la reaccion del Tomador de Decisiones con
respecto a la solucion no dominante conseguida y modificar la
preferencia de los objetivos de acuerdo a este, 3) Repetir los
pasos anteriores hasta que el Tomador de Decisiones esta
satisfecho o no se pueden hacer mejoras a las soluciones. Dentro
de este grupo se encuentran: Método de Compensacion

Probabilistico (Goicochea, Duckstein, & Fogel, Diciembre 1976),
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STEP (Xevi & Khan), Método de Resolucion Secuencial
Multiobjetivo (Monarchi, Kisiel, & Duckstein, Agosto 1973), entre

otros.

Con los métodos a priori, donde se combinan multiples objetivos en un
unico criterio de optimizacion, se tiene la posibilidad de utilizar estrategias
clasicas mono-objetivo sin modificacion. Sin embargo es necesario un profundo
conocimiento del dominio del problema para realizar una escalarizacidon
(transformar los vectores de solucidn en un unico valor) correcta. Este
conocimiento a priori usualmente no esta disponible, al contrario, generalmente
el planteamiento de este tipo de problemas obedece a la necesidad de generar
mas conocimiento acerca de su dominio, asi como también de sus soluciones
alternas. Realizar la toma de decisiones luego del proceso de busqueda,
resuelve el problema, sin embargo excluye la informacién que pueda
proporcionar el tomador de decisiones, o que podria reducir la complejidad del
espacio de busqueda. Los métodos de preferencias progresiva o interactivos
superan las desventajas de los métodos a priori y posteriori, permitiendo al
tomador de decisiones expresar sus preferencias a medida que avanza en el

conocimiento del problema considerado (Von Lucken M., 2003).

2.1.5 Métodos tradicionales de optimizacion

Antes de las técnicas de computacion emergente o algoritmos evolutivos,

los problemas de optimizacion multiobjetivo eran resueltos mediante otros
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métodos apoyados en los fundamentos matematicos que soportan los
problemas formulados para su resolucion. A continuacidn se describen algunos
meétodos tradicionales empleados para la solucion de los MOP (Von Luacken M.,

2003).

2.1.5.1 Método de suma ponderada

En este tipo de métodos las funciones objetivo del problema original se
combinan en forma lineal utilizando coeficientes de peso para cada una de
ellas, formando asi una funcion escalar a ser optimizada segun la importancia
otorgada a cada una de las funciones objetivo. Esto transforma un problema de

optimizaciéon multiobjetivo:
Optimizar F(x) = (f1(x), ..., fr(x))

sujeto a

g9(x) = (g1 (%), ..., g (%)) < 0
se transforma en un problema de optimizacién de la forma:

Optimizar

k
y=FOO = w100+ + we il = ) wi fi(@)

sujeto a

gx) = (g1(x), ..., gm(x)) <0
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donde
w; = 0paratodoi =1, ...,k,Z{-‘zl w;=1

Los métodos de suma ponderada pueden utilizarse a priori, interactiva o
a posteriori. A priori el tomador de decisiones (DM) expresa su preferencia por
algun objetivo dado mediante la asignacion de los pesos a cada uno de estos,
el problema es que esta asignacién puede no ser la mas adecuada para la
naturaleza y tratamiento del problema. Ademas limita al DM sobre otras
alternativas, puesto que el resultado sera una unica solucion a partir de la
funcién importancia construida. Este tipo de métodos no genera un conjunto de
soluciones posibles, entonces el criterio de decision podria ser bastante

sesgado. Pueden existir mejores soluciones y no seran tomadas en cuenta.

Para generar un conjunto de soluciones utilizando el método ponderado,
es necesario variar los pesos definidos en primera instancia, para entonces asi
obtener diferentes resultados. La busqueda de una soluciéon 6ptima comienza
con la selecciéon de un vector de pesos inicial, el cual producira un resultado.
Las variaciones de este vector de pesos se puede hacer segun las preferencias
del tomador de decisiones o en forma aleatoria, durante un numero de
iteraciones determinado o hasta que se consigan un cierto numero de
soluciones. Las variaciones de los pesos se denominan perturbaciones
(Chankong & Haimes, 1983) para obtener diferentes soluciones de Pareto

Optimas. De esta manera no se refleja proporcionalmente la importancia
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relativa de los objetivos, sino que la variacion de los factores representa
diferentes puntos del conjunto de Pareto. Luego de obtener dicho conjunto se
presenta al DM para seleccionar alguna que satisfaga los requerimientos
planteados. La principal desventaja con este método, es que no se pueden
generar todas las soluciones de Pareto Optimas cuando el espacio de

soluciones compromiso no es convexo.

Este método también puede utilizarse de forma interactiva donde el DM
puede ir ajustando los valores del vector de pesos a partir de uno definido
inicialmente, con el fin de ir orientando las soluciones generadas hacia una
tendencia deseada, sin embargo puede representar una significativa pérdida de

tiempo para el DM.

2.1.5.2 Programacion de metas

En este método el tomador de decisiones debe asignar metas deseables
para cada objetivo. Estos valores son incorporados al problema como
restricciones adicionales, entonces se tratara de minimizar las desviaciones
absolutas de cada objetivo con respecto a lo deseado. Una férmula sencilla de

este método se formula de la siguiente manera:

k

Minimizar Z

i=1

filx) - T;

sujeta a x € X¢
T;
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Donde T; denota la meta establecida por el DM para la i-ésima funcion
objetivo f;. El criterio se convierte entonces en minimizar la suma de los valores

absolutos de las diferencias entre los valores deseados y los obtenidos.

Esta técnica puede ser muy eficiente en términos de procesamiento si
conocemos las metas que se desean obtener y si estas se encuentran en la
zona factible, aunque para lograr esto, el DM tiene la tarea de encontrar pesos
adecuados para minimizar la distancia a los valores deseados, lo cual es dificil
para la mayoria de los casos. Ademas si la region factible no es facilmente
localizable, puede volverse muy ineficiente. Si es posible hacer aproximaciones
lineales parciales de las funciones objetivos puede ser muy util, en caso de no
linealidad generalmente se pueden obtener mejores resultados con otras

técnicas.

2.1.5.3 Ordenamiento lexicografico

Este método consiste en ordenar las funciones objetivos segun su
importancia antes de comenzar el proceso de busqueda. Luego la solucién
optima se obtiene minimizando dichas funciones objetivo, comenzando con la
mas importante procediendo con el orden asignado a cada uno de los objetivos.

Segun esta metodologia, un problema en general se formula:

Optimizar f;(x)

sujeta a:
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gx) = (91(%), ..., g (%)) <0

Obteniendo su solucion xi y fi* = fi(x7). Posteriormente, el segundo

problema se formula como

Optimizar f,(x)

sujeta a:

gx) = (g1(x), ..., gm(x)) <0

filx) = f1

y la solucion a este problema se obtiene como x5 y £, = f,(x3). Este
procedimiento se repite hasta que todos los k objetivos han sido considerados,

entonces el k-ésimo problema esta dado por:

Optimizar fi.(x)

sujeta a

gx) = (g1(%), .., gm(x)) <0

() =ff

fr-1(%) = fi—a
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La solucion obtenida al final x;, se considera como la solucion deseada
del problema. Este método es adecuado cuando se conoce claramente la

importancia de cada objetivo, lo que en la practica no es muy comun.

2.1.5.4 Restricciones €

Este método considera una funcién objetivo principal (o preferida), a
optimizar, sujeta a los demas objetivos como restricciones con ciertos niveles
de tolerancia €;. Entonces se efectua la optimizacion de un solo objetivo, el que
ha sido considerado como preferido f, sujeto a restricciones adicionales en las
otras funciones objetivo. Los niveles de tolerancia €; son alterados luego para
generar otros puntos del conjunto de Pareto. Este método puede formularse de

la siguiente manera:

1. Encontrar el 6ptimo de la r-ésima funcion objetivo, esto es, encontrar
x* tal que:

frx) = f;
sujeta a restricciones de la forma
filx®) < ¢

donde €; son los valores supuestos de las funciones objetivo que no

se quiere exceder, en un contexto de minimizacion.

2. Repetir (1) para diferentes valores de ;. La informacion derivada de

un conjunto de €; puede ser util para la toma de decision final. La
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busqueda se detiene cuando el DM encuentra una solucion

satisfactoria.

Puede ser necesario repetir el proceso para diferentes indices r. Para
obtener valores adecuados de €;, se efectuan normalmente optimizaciones
individuales para cada una de las funciones objetivo, utilizando técnicas de
programacion matematica. El inconveniente que presenta esta técnica es el
consumo de tiempo elevado y la codificacion compleja de las funciones obijetivo
(incluso imposible en algunos casos), particularmente en problemas con
multiples objetivos. Adicionalmente, tiende a conseguir soluciones débilmente

no dominadas, lo que puede no ser adecuado para ciertas aplicaciones.

2.1.5.5 Discusion de los métodos clasicos

Los distintos métodos tradicionales que han sido presentados cuentan

con algunas dificultades mostradas a continuacion:

1. El algoritmo de optimizacion se debe aplicar varias veces para
encontrar un conjunto de soluciones optimas de Pareto. Cada una
de estas ejecuciones es independiente y, generalmente, no
correlacionada, por lo tanto delinear el frente 6ptimo de Pareto

resulta computacionalmente costoso.

2. La mayoria de los algoritmos requieren conocimiento previo del

problema a resolver y son muy sensibles en cuanto a parametros:
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pesos de los objetivos, orden de evaluacion, nivel de objetivos,

valor de las restricciones, entre otros.
3. Algunos algoritmos son sensibles a la forma del frente de Pareto.

4. La variacion entre las diferentes soluciones encontradas depende
de la eficiencia del optimizador de un solo objetivo. Podria darse el
caso de encontrar siempre la misma soluciéon o soluciones muy

parecidas en distintas ejecuciones.

5. En problemas que involucren azar o incertidumbre, los métodos

clasicos no son confiables.

Por tanto, se han desarrollado técnicas de computacion evolutiva
orientadas a la soluciéon de problemas multiobjetivo, las cuales son capaces de
superar las limitaciones aqui mencionadas ofreciendo muy buenos resultados,
en cuanto a calidad de las soluciones, costo computacional, complejidad y costo

de implementacion.

2.2 Algoritmos Evolutivos Multiobjetivo

Los métodos clasicos presentan ciertos inconvenientes y dificultades
para la resolucion de problemas multiobjetivo, sin embargo se habria logrado un
gran éxito en la optimizacion de un solo objetivo utilizando algoritmos
evolutivos, lo cual desperto interés en su desarrollo e investigacidn en el campo

de la optimizacidén multiobjetivo. Para los investigadores, es un punto de partida
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importante para nuevas contribuciones de algoritmos originales. Desde el punto
de vista del DM es deseable que un método produzca solo unas pocas
soluciones para simplificar el proceso de decision, equilibrando el compromiso
de cada uno de los objetivos y un balance entre eficiencia y efectividad. Por
ejemplo, el problema clasico de la bolsa, donde se requiere un balance entre el
beneficio y el peso asociado a los elementos que pueden entrar en ella

(Kellerer, Pferschy, & Pisinger, 2003).

Los algoritmos evolutivos y algoritmos evolutivos multiobjetivo (MOEA —
MultiObjective Evolutionary Algorithms), tienen la capacidad de representar o
codificar una solucion individual de distintas formas sencillas (cromosomas), asi
como calcular directamente los valores asociados a los objetivos, tienen una
ventaja considerablemente mas robusta que las técnicas tradicionales hasta
ahora utilizadas. Las técnicas tradicionales imponen restricciones o0 mapeados
complejos del dominio del problema o del algoritmo matematico utilizado para
su resolucion. Por supuesto el teorema no Free Lunch (NFL) (Wolpert &
Macready, 1997), implica que un MOEA no es una técnica de solucion robusta
universal para todos los problemas de optimizacion multiobjetivo, sin embargo
generalmente puede ser facilmente guiado por la informacién del dominio del
problema, sin tener que modificar el modelo para ser utilizado con esta técnica.
Entonces el proceso de desarrollo, comprension y pruebas es mas sencillo,

puesto que se utiliza de forma nativa para una aplicacion dada.
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Obtener el frente de Pareto exacto de cualquier problema planteado, es
usualmente una tarea complicada, los MOEA’s por definiciébn intentan
conseguirlo, en un tiempo computacional aceptable dentro de un rango implicito

o explicito de error medible.

Los diferentes métodos evolutivos multiobjetivo se pueden clasificar en
técnicas de primera y segunda generacion. Las de primera generacion abarca
desde los que no consideran conceptos de Pareto hasta los primeros que lo
consideraban, pero no tenian mecanismos de preservacion de buenas
soluciones durante el proceso de evolucion, es decir carecian de elitismo. La
segunda generacion esta caracterizada por los algoritmos basados en Pareto e

incorporan mecanismos de elitismo (Coello, Lamont, & Van Veldhuizen, 2007).

Los primeros enfoques evolutivos para lidiar con multiples objetivos se
basan en la idea de combinar un algoritmo genético simple con métodos de
escalarizacion de la funcidén objetivo, entonces se encargaban de optimizar la
funcidén agregada en vez de optimizar la funcion multiobjetivo original (Coello C.
A., 1999), (Fonseca & Fleming, 1994), (Van Veldhuizen, Multiobjective

Evolutionary Algorithms: Classifications, Analyses, and New Innovations, 1999).

Shcaffer presentd el primer algoritmo evolutivo que no utiliza funciones
de agregacion, al que llamé Vector Evaluated Genetic Algorithm (VEGA). Este
algoritmo utiliza un procedimiento de division de una poblacion en sub-

poblaciones, en las que se considera el valor de adaptacién de los individuos de
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acuerdo a un objetivo distinto para cada sub-poblacion y realiza el cruzamiento
entre distintas de ellas. El resultado final del proceso de seleccién es el
promedio de cada uno de los objetivos. A pesar de haber obtenido buenos
resultados con este método en el ambito de aprendizaje automatico, resultd

ineficiente para explorar espacios de objetivos no convexos.

Algunos trabajos posteriores no tuvieron mucho éxito en el area de los
MOEA, puesto que combinaban métodos tradicionales con algoritmos
evolutivos (Fonseca & Fleming, 1994), (Van Veldhuizen & Lamont, 2000). En
(Fourman, 1985), se presenta un algoritmo que utiliza un método de seleccion
basado en ordenamiento lexicografico, donde pares de individuos se comparan
de acuerdo a un objetivo prioritario, en caso de empate se considera el segundo

objetivo de mayor prioridad.

Un nuevo impulso en el campo de los MOEA se produjo en la década de
1990, con la aparicion de los primeros algoritmos que consideraban de forma
simultdnea la optimizacion de objetivos multiples utilizando el concepto de
dominancia de Pareto. El Multiobjective Genetic Algorithm (MOGA), de Fonseca
y Fleming (1993), el Niched Pareto Genetic Algorithm (NPGA) de Horn y
Nafpliotis (1994), y el Nondominated Sorting Genetic Algorithm (NSGA) de
Srinivas y Deb (1994), fueron los primeros MOEA basados en Pareto. Los
anteriores, pertenecientes a la primera generacion de algoritmos evolutivos
multiobjetivo, fueron aplicados a una amplia gama de problemas multiobjetivo,

donde mostraron mejores resultados que los métodos no basados en Pareto.
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A pesar del éxito tenido por los MOEA’s de primera generacion basados
en Pareto, existia un problema de implementacién: una vez que conseguian
una solucion no dominada, se podia perder al aplicarse operadores genéticos
en las sucesivas generaciones. Para evitarlo, se introdujo el concepto de
elitismo utilizado en algoritmos de un solo objetivo, considerando la existencia
de multiples soluciones posibles. Asi los MOEA’s de segunda generacién estan
caracterizados por utilizar los conceptos de Pareto junto con mecanismos de
elitismo para conservar buenas soluciones. Dentro de este grupo se pueden
conseguir el Strenght Pareto Evolutionary Algorithm (SPEA), de Zitzler y Thiele
(1999), el NSGA-II de Deb, Agrawal, Pratab y Meyarivan (2000), y el Controlled

Elitist NSAGA-II (CNSGA-II) de Deb y Goel (2001), entre otros.

2.2.1 Técnicas de algoritmos evolutivos multiobjetivo

A continuacion una descripcion de algunos MOEA segun von Licken M.,

(2003).

2.2.1.1 Nondominated Sorting Genetic Algorithm (NSGA)

También conocido como NSGA por sus siglas en inglés (Srinivas & Deb,
1994), es un algoritmo evolutivo de primera generacion, difiere del algoritmo
genético simple en la seleccion, especificamente en la asignacién de los valores
de adaptabilidad. Los operadores de cruzamiento y mutacion son iguales al

Multiobjective Genetic Algorithm (MOGA) (Fonseca & Fleming, 1994), el cual es
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una adaptacion de un algoritmo genético simple, solo que modificado en la
etapa de seleccion, de tal forma que pueda trabajar con multiples objetivos.
Tanto el NSGA como el MOGA se basan en un método de seleccion para la
clasificacion enfatizando los puntos no dominados y un método para preservar
la diversidad de la poblacién. Sin embargo el NSGA utiliza un método de
clasificacion que no considera la cantidad de elementos que dominan a un
individuo para clasificarlos, sino su nivel de dominancia. Entonces basa su
método de busqueda de un 6ptimo en la no dominancia de un elemento

(Goldberg, 1989).

El procedimiento para asignar el valor de adaptacion basado en la
clasificacion por dominancia (nondominated sorting procedure), utilizado en el

NSGA se presenta a continuacion:
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Procedimiento: fitness assignement nsga
Entrada : Poblacion genética P
Salida : Poblacion genética P con el valor de adaptacion asignado a cada individuo

\'E”'P[.':] e P p[i:dom = falso //marcar todos los elementos de la poblacién como no dominados
f:O // hacer la cuenta de frentes igual a 0
df =N J/valor inicial del dummy fitmess igual al tamafio de la poblacién P
while ||P||f =0 do //mientras queden elementos sin considerar
f=r+1 //incrementar la cuenta de frentes
fori=1to ||P||. do //para cada elemento P[i| de P
for j=1to||P||. do {//para cada elementoc P[j] de P
if P[j| = P[i] then //s1 el elemento P[j] domina a P[j]
P[-':]dom = true //marcar elemento P[i] como dominado
break //salir del ciclo
end if
end for
end for
Fi= {Pi] | Pli]jom = falso} //los elementos de P no marcados conforman el frente f
Vi [I]f [ _{}.‘f: -?[I];fa‘ness = df //asignar a cada elemento del frente f un fitness grande
fitness sharing I’OQE‘(IIII‘E(_’}_f) //aplicar sharing a los elementos del frente Fr
df = J'.'?i"i!\{ir:if]ﬁ-mesJ _ﬁr[.']-’1f = 5[_"{} //guardar el peor valor de fitness del frente f en df
df =df— e //reducir df en £ para usarlc como dummy fitness del siguiente frente
P:P\_’Ff [/extraer de P el frente recientemente identificado reasignando los iIndices

"‘FrP:i': e P P:f]dom = falso // marcar todos los elementos de la poblacién como no dominados
end while

P= .lf:]_'}_f //recomponer la poblacién P con los elementos de todos los frentes

Figura 1: Asignacion valor de adaptacion basado en la clasificacion por dominancia (fitness assignment
nsga) (Von Liicken M., 2003)

En el procedimiento mostrado en la Figura 1 se identifican en primera
instancia los elementos no dominados de la poblacion en estudio, los cuales
constituyen el primer frente no dominado de la poblacién. Se marcan todos ellos
como no dominados en la primera iteracion. Luego se toma un individuo y se
compara su dominancia con cada uno de los demas, hasta encontrar uno que lo
domine. Una vez ocurrido esto, se marca este elemento como dominado, se

escoge el siguiente elemento y se repite el procedimiento hasta agotar la
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totalidad de la poblacion, entonces se han marcado todos los individuos
dominados de esta poblacion. Aquellos que no han sido marcados, son los
elementos no dominados presentes, conformando el primer frente de individuos
no dominados. A todos los elementos del frente identificado se les asigna un
valor de adaptacion, inicialmente es igual al tamafo de la poblacion, el cual es
un valor ficticio que provee de igual condicion de reproduccion a todos ellos.
Para mantener la diversidad, el valor de adaptacién asignado a cada individuo
del primer frente se comparte entre los elementos que lo componen,
dividiéndolo por la cuenta del nicho en el frente. Esto se implementa mediante

el uso del algoritmo mostrado en la Figura 2:

fitness sharing procedure
Entrada: conjunto de individuos F f del f-esimo frente nodominado. radio de nicho Ggjgre.
Salida : conjunto de individuos F f con fitness compartido asignado a cada elemento.

fori=1to ||‘}_f||.p do //desde i=1 hasta el nimerc de elementos en el frente f
for j=1to ||_frf||,:~ do //desde j=1 hasta el nimerc de elementos en =1 frente f
dij = ||‘ff:f:obj5— f}-f:j]gbjsu //dij igual a dist. Euclid. entre cbjs. de ij:f: v fFf[j]
if d;; < Oshare then // calcular valor de sharing
sh=1— (g2i)?
else
sh=0
end if
_‘Ff[f]m‘ozmr = _‘}_f:f]nmrmf—sh // calcular la cuenta de nicho para F/]i]
end for i
_{)rf:l‘:]fjlrnagg = %[?’Zﬁ //calcular el fitness compartido

end for

Figura 2: Asignacion del valor de adaptacion compartido (fitness sharing) (Von Liicken M., 2003)

Una vez finalizado todo esto, se obtiene el peor valor de adaptacion entre

los individuos del primer frente. Un valor ligeramente inferior a este sera
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asignado para los elementos del siguiente frente considerado. Luego los
individuos del primer frente son eliminados temporalmente de la poblacién. El
procedimiento de clasificacion se repite para los elementos de la poblacion sin
los del primer frente. Para ello, la poblacion ahora se vuelve a marcar como no
dominado para identificar un nuevo frente. Esto continua hasta que todos los

elementos tengan su correspondiente valor de adaptabilidad.

Finalizado el procedimiento de asignacion de adaptabilidad, la poblacion
es sometida al operador de seleccion utilizando el método de la ruleta
ponderada y a los demas operadores genéticos. Puesto que los elementos del
primer frente tienen valores de adaptacion mejores, estos siempre obtienen mas
copias que el resto de la poblacion. Asi este método dirige la busqueda a las

regiones de no dominancia, lo que al final conduce al frente éptimo de Pareto.

2.2.1.2 Strength Pareto Evolutionary Algorithm (SPEA)

En (Zitzler & Thiele, 1999) se presenta un nuevo enfoque evolutivo para
la optimizacién multiobjetivo. El Strength Pareto Evolutionary Algorithm (SPEA)
pertenece al grupo de técnicas de segunda generacion y difiere de las de
primera generacion porque utiliza dos poblaciones, incorporando el concepto de
elitismo a través del almacenamiento de las soluciones no dominadas en una
poblacion externa. El calculo del valor de adaptacion se realiza utilizando un
procedimiento basado en la asignacién de un valor denominado strength a

todos los elementos de la poblacion externa. Esto induce la formacion de nichos

43



a partir del concepto de dominancia de Pareto llamado strength niching. Puesto
que el conjunto de soluciones en la poblacion externa puede ser grande,
también se utiliza un procedimiento llamado clustering, para reducir el numero
de soluciones de dicho conjunto. Un pseudocodigo del proceso principal de

SPEA es el siguiente:

Paso 1 Generar una poblacion inicial P y crear el conjunto nodominado externo P’ = 0.

Paso 2 Copiar los miembros nodominados de P a P'.

Paso 3 Eliminar las soluciones en P’ cubiertas por cualquier otro miembro de P

Paso 4 Si el numero de soluciones en el almacenamiento externo excede un maximo N’, reducir P’
por medio de clustering

Paso 5 Calcular el fimess de cada individuo en P. asi como en P’

Paso 6 Seleccionar individuos de P(f)+P'(f) (unién multiconjunto). hasta que el pool de apareamien-
to P(t+ 1) se llene.

Paso 7 Aplicar los operadores de mutacion y cruzamiento especificos del problema como es usual.

Paso6 r=r+1

Paso 8 Si se alcanza el maximo mumero de generaciones parar. sino ir al Paso 2.

Figura 3: Pseudocaddigo del algoritmo SPEA (Von Liicken M., 2003)
Inicialmente se crea una poblacion genética y un conjunto vacio de
soluciones no dominadas, luego estas soluciones de la poblacién inicial son
copiadas al conjunto externo, eliminando las soluciones cubiertas por cualquier

otro miembro de dicho conjunto.

2.2.1.2.1 Soluciones cubiertas por una poblacion

Dada una poblacién P de tamafio N, para cualquier par de individuos en
la poblacion Plily P,[j],donde i,j € {1,...,N}, se dice que P[i] cubre a P[j] siy
solo si i # jy P[i] = P[j]. Es decir, si dados dos individuos en una poblacién,

P[i] es mejor que PJ[j] si P[i] = P[j]-
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En algunos problemas, el conjunto de Pareto puede ser extremadamente
grande (incluso infinito). Si el conjunto de soluciones no dominadas encontradas
es extremadamente grande, no resulta muy util para el DM recibirlas todas.
Incluso el tamafo del conjunto externo no dominado influencia el
comportamiento del SPEA, debido a que participa en la seleccion demasiadas
soluciones podria reducir el rendimiento del proceso en general, asi mismo el
strength niching se basa en una disposicién uniforme del conjunto externo, de
no serlo el proceso de asignacion del fithess posiblemente tendera hacia ciertas
regiones del espacio de busqueda, desbalanceando la distribucion general de la
poblacién. Por lo tanto si el numero de elementos en el conjunto no dominado
supera el maximo dado, se procede a reducir el conjunto utilizando un

procedimiento de clustering.

Luego es calculado el valor de fitness para cada individuo del conjunto
externo de no dominados. En primer lugar se le asigna un valor real entre [0,1],
el cual indica la utilidad de un individuo o su strength. Este valor esta
directamente relacionado con la cantidad de elementos en la poblacion para los
cuales es mejor o igual que él. El calculo de este valor para un individuo de la

poblacion externa es:

. Gl € (1, .., NYAP[E] > P
P [l]strength - N+ 1

El valor de adaptacion del individuo P’[i] sera igual a la inversa de su

valor de strength, esto es:
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1

P'[i]itness = rra———
Jitness P[l]strength

Luego de calcular el valor de adaptacion de los individuos en la poblacion
externa, se calcula el valor de adaptacién de los individuos de la poblacion
genética P. El Strength de un individuo P[j] € P se calcula a partir de los
strength de todas las soluciones no dominadas de P’[i] € P’ que lo dominen,
esto es:

1

Pl R —
[]]fltness PU]strength

Como resultado los individuos del conjunto externo, el cual es menor que
el conjunto P reciben mayores valores de fitness que los demas miembros de la
poblacion. Los individuos que tienen muchos vecinos en el nicho son
penalizados debido al alto valor de strength de los puntos no dominados, este
procedimiento se conoce como strength niching. La idea de este mecanismo es
preferir siempre los individuos mas cercanos al frente de Pareto 6ptimo y al
mismo tiempo distribuirlos en toda la superficie factible. La principal diferencia
de este método con respecto al fithess sharing es que el nicho no esta definido
en términos de la distancia, sino de acuerdo a la dominancia de Pareto y no
requiere el establecimiento de ningun parametro predefinido. Esto es mas
adecuado puesto que en muchos problemas del mundo real la distancia no
tiene un significado practico, ya que cada objetivo puede estar expresado en

magnitudes no comparables y totalmente diferentes.
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Luego de asignado los valores de adaptabilidad, se procede a la
seleccion de los individuos para el cruce. Esta seleccion se realiza entre los
elementos de la poblacién y el conjunto externo. El proceso de seleccion puede
llevarse a cabo mediante un procedimiento de seleccién binaria (Zitzler &
Thiele, 1999), luego se aplican los operadores genéticos usuales hasta llegar al

maximo de generaciones definido.

2.2.1.3 Nondominated Sorting Genetic Algorithm Il (NSGA-II)

El Nondominated Sorting Genetic Algorithm Il (NSGA-II) es un MOEA de
segunda generacién, basado en el NSGA original, utiliza como principio de
clasificacion la no dominancia para asignar el valor de adaptabilidad a los
elementos de la poblacion genética. Surgid como una versidon mejorada del
algoritmo NSGA (Srinivas & Deb, 1994), de quién heredd su estructura
principal, pero incluyendo caracteristicas distintivas para resolver tres aspectos
fuertemente criticados en la comunidad de investigadores sobre el NSGA: el
ordenamiento no dominado, la ausencia de elitismo y la dependencia del
parametro para aplicar la técnica de sharing. El ordenamiento no-dominado
elitista mediante una técnica de comparacion que utiliza una subpoblacion
auxiliar, que le permite disminuir la complejidad de los chequeos de dominancia
de O(MP?) a O(MP?), siendo M el nimero de funciones objetivo y P el tamario
de la poblacién utilizada. La utilizacion de una técnica de crowding (densidad de

soluciones dentro del espacio objetivo, esta técnica mide la distancia entre
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soluciones para identificar las mas cercanas al objetivo que se persigue
(Rudenko, Schoenauer, Bosio, & Fontana, 2001)), que no requiere especificar
parametros adicionales para la preservacion de diversidad en la poblacién,
eliminando la dependencia de parametros como el de sharing utilizado por el

NSGA original

En el siguiente algoritmo se presenta el procedimiento rapido de

clasificacion por no dominancia sobre el cual funciona el NSGA-II:
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Procedimiento :fast nondominated sort
Entrada :Una poblacion P
Salida  : Una lista de los frentes nodominados F
for each P[ij € Pdo
for each P[j| € P do
if P[i] - P[j| then
S; = S; UP[J]
else if P[j| - P[i] then
nd; = nd; + 1
end if
end for
if nd; = 0 then
7! = FIU{Pll)
end if
end for
f=1
while F/ £ 0 do
H=0
for each P[i] € F/ do
for each P[j] € do
nd;y =nd; —1
if nd; = O then
H=HU{P[j]}
end if
end for
end for
f=r+1
Fl=H

end while

/{81 Pli] domina al elemento P[j]
//incluir P[j] en S;
//ei P[i] es dominado por P[j]

//incrementar ndj

//ninguna solucidn domina a PJi]

//P[i] pertenece al primer frente

//el contador de frentes se hace igual a 1

//para cada miembro P[i] en ¥/
//modificar cada miembro del conjunto S
//decrementar nd; en uno
//si ndj es cero

//P[j] es dominado sdlo por elementos de Ff

//se incrementa el contador de frentes

//el frente actual esti formade con los elementos de H

Figura 4: Procedimiento de clasificacion por no dominancia (fast nondominated sort) del NSGA-II (Von
Liicken M., 2003)

Mediante el algoritmo anterior se determinan para cada una de las

soluciones P[i] de una poblacién a clasificar:

e El conjunto S; de las soluciones dominadas por P|i]

e El numero nd; de soluciones que dominan a P[i]
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Se comparan entre si con respecto a la dominancia todos los miembros
de la poblacion a clasificar: Si un elemento P[i] domina a un elemento P[j], este
ultimo se agrega a un conjunto S;. En caso contrario si P[j] domina a P[i]
entones se incrementa el valor del contador nd; de soluciones que dominan a
P[i]. Cabe destacar que un elemento P[i] puede pertenecer simultaneamente a

nd; conjuntos de soluciones dominadas.

Una vez identificados los conjuntos de soluciones dominadas y aquellas
que la dominan para cada elemento de la poblacion, se forma el primer frente
de soluciones no dominadas (F!), con todos los elementos cuyos individuos
que lo dominan es 0. El algoritmo prosigue recorriendo para cada elemento de
P[j] € F! su respectivo conjunto de soluciones dominadas de S;, reduciendo

para cada elemento P[j] € S; el valor de nd; que le corresponde.

Cuando el valor de nd; se hace cero, se agrega P[j] a una lista H
inicialmente vacia. Cuando se han recorrido todos los elementos del primer
frente, en H quedan los elementos que sélo son dominados por los elementos
del primer frente, es decir, aquellos del segundo frente F2, luego se consideran
estos ultimos, repitiendo el procedimiento para cada uno de éste nuevo frente.
El procedimiento finaliza cuando no quedan individuos cuyos elementos que lo
dominan se haga cero, es cuando todos los frentes han sido identificados y

H =0.
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Uno de los procedimientos incluidos en el NSGA-II, es la estimacién de la
densidad de soluciones alrededor de una de ellas en particular con respecto a
los demas elementos del frente de Pareto definido. Se calcula un valor distancia
que sirve como un estimador del tamafo del cuboide mas grande que encierra
la solucién sin incluir ningun otro punto de la poblacion (a esto se le llama
crowding distance), esto se consigue determinando el mayor y menor elemento
inmediato de cada individuo y objetivo. Esto se consigue ordenando de menor a

mayor los elementos del frente para cada uno de los objetivos considerados.

A continuacién se muestra un pseudocddigo de la funcion de estimacion

de densidad:

Procedimiento: crowding_distance assignment
Entrada: un conjunto de soluciones 7/

Salida : el conjunto ¥/ con las distancia de crowding de sus elementos calculada

I= |3rf ||.“

Para cada i, _’}_f[i':djsmmg =0 //inicializar a cero la distancia de todos los elementos de FJf
for j=1to kdo //para cada objetivo considerado

Ordenar F7/ de acuerdo al objetivo j
-G'rf[l]tf:'smme = -E'Tf['r_a‘isfam'e =
fori=2to(l—1)do
.I»Ff_f]:ﬁsmnre = .E’Tf[f_ distance T [:i?-_f_z'—l— l]oaj'gm.-gu' - iFf_;'— 1]05_;'3;;'1.-0;,-"]
// El sub-indice ebjetivo[j] representa al valor del objetivo j
end for
end for

Figura 5: Funcion de estimacion de densidad (crowding distance assignment) (Von Liicken M., 2003)
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A continuacion se presenta el cuerpo principal del algoritmo NSGA-II:

t=0

Generar una poblacion P(¢) de tamano N en forma aleatoria

Utilizar fast non dominated sort para obtener una lista F con los frentes de P(z)

Asignar a cada elemento de P(¢) un valor de inadaptabilidad igual a su nivel de nodominancia
Utilizar torneo binario para seleccionar elementos de P(7) de acuerdo con su inadaptabilidad
Efectuar cruzamiento y mutacién para producir una poblacion hijo O(z) de tamaiio N

while El criterio de parada no se cumpla do

f=1 //hacer la cuenta de frentes igual a 1

R(t)=P(t)UO(t) //combinar la poblacién padre e hijo

F=fast non_dominated sort(R(r))

while ||[P(r+ 1)||c <N do //Hasta llenar la poblacidén padre
crowding_distance assignment(7/) //calcular la distancia de crowding en F/
P(t+1)=P(t+ ])l_J_‘ff //incluir el f-ésimo frente en la poblacidén padre
f=r+1

end while
Ordenar de forma descendente de acuerdo al operador >,
Tomar los primeros N elementos de P(7+ 1)
Seleccionar individuos de P(7 + 1) utilizando torneo binario de acuerdo al operador de crowding
Aplicar cruzamiento y mutacion sobre los individuos seleccionados para obtener O(7 + 1)
t=t+1

end while

Figura 6: Pseudocddigo del algoritmo NSGA-II
Inicialmente se genera una poblacion padre de tamano N, la cual es
clasificada segun su no dominancia. Luego se asigna a cada solucion un valor
de inadaptabilidad igual a su no dominancia. Mediante el uso de los operadores
de seleccion, cruzamiento y mutacidén, se genera una nueva poblacién de
tamano N. Luego se realizan sucesivas generaciones hasta cumplir con la

condicion de parada.

El elitismo se asegura haciendo cruzamientos sucesivos Yy
comparaciones de la poblacion padre y la hija. Esto genera una poblacion R(t)

resultado de tamafio 2N clasificada segun su no dominancia utilizando el
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algoritmo rapido de ordenamiento mostrado en la Figura 4, identificando asi los
diferentes frentes no dominantes existentes. Obtenidos los frentes
mencionados, la nueva poblacion padre se forma agregando las soluciones del
primer frente, continuando con los demas frentes hasta que el tamafio
resultante sea menor o igual que N. La nueva poblacion se ordena con el
operador de crowding definido anteriormente, y se forma la nueva poblacién con
los N primeros elementos. Los individuos de cada frente se utilizan para calcular
la distancia entre las soluciones vecinas. Las soluciones del ultimo frente
aceptado es ordenado de acuerdo a un criterio de comparacién de crowding y
se toman los elementos de este frente hasta completar el total de N soluciones
en P. Una vez hecho esto, los elementos obtenidos se utilizan para generar una
nueva poblacion mediante los operadores de seleccion, cruzamiento y
mutacién. Esto se repite hasta que el criterio de parada o el maximo de

generaciones sea alcanzado.

2.3 Heuristicas

El conocimiento previo de la dificultad de un problema puede ser
bastante util para evitar perder el tiempo realizando la implementacion de un
algoritmo solucién que, probablemente, no exista. Sin embargo esto no significa
la desaparicion del problema, se debe conseguir una solucién sin importar su
dificultad. Aqui es donde intervienen la heuristica y las aproximaciones o

algoritmos aproximados. (Canales, 2004)
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Los algoritmos heuristicos o sencillamente heuristicas se refieren a un
procedimiento que puede producir una buena o incluso una o6ptima solucién
para el problema planteado, sin embargo no siempre ocurre esto. También
puede resultar en una solucion no tan buena o sencillamente no producir
solucion factible alguna, ya sea mediante una heuristica probabilistica o

deterministica.

El término algoritmo aproximado se refiere al procedimiento que siempre
proporciona una solucion, aun cuando esta no sea Optima. Para que este
algoritmo sea util, es necesario calcular una diferencia o un cociente entre una
solucion optima tipo y la producida por el algoritmo, con el fin de medir la

exactitud de las soluciones halladas por éste ultimo.

2.3.1 Algoritmos exactos vs heuristicas

Para comprender las diferencias entre ambos conceptos, se plantea un

problema de optimizacion genérico:

Sea el problema de optimizacion combinatoria 1 y sea S,;(I) el conjunto
de soluciones factibles asociado a un ejemplo I € D,,. Se introduce al valor de la
funcion objetivo my (1, o) asociado a la solucién o € S, (I). La solucion 6ptima o~

debe verificar, (en un problema de minimo):
m,(I,6*) <m,(I,0)Va € S,(I)
Al valor m,(I,¢*) se le denomina OPT,(I).
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Un algoritmo A se dice que es una heuristica o un algoritmo aproximado
para el problema de optimizacion combinatoria 1T cuando VI € D, Encuentra en
tiempo razonable una solucion factible ¢ € S, (I). Se verifica entonces A(I) =

my(I,0) = OPT,(I).

La esencia esta en la manera de aproximacién de A(I) al valor OPT,(I).
Si el problema de decision asociado a 1 es de la clase P, el algoritmo
polinomial correspondiente seria una heuristica verificando A(I) = OPT,(I) para
cualquier ejemplo de I € D,;. Sin embargo, cuando el problema sea de clase
NP, el algoritmo no deterministico polinomial no puede ser utilizado como

algoritmo, en este caso hay dos opciones basicas:

e Algoritmos exactos: Disefiar un algoritmo de busqueda exacto
que recorra todas las soluciones (enumeracion explicita), o parte
de ellas (enumeracidon implicita). Este enfoque solo vale para

problemas de tamanio reducido.

e Algoritmos aproximados y/o heuristicas: Buscan una buena
solucion aunque no sea la optima en un tiempo reducido y no
pueden asegurar la optimalidad, al no hacer un recorrido

exhaustivo por todas las soluciones.

Entonces es deseable poder medir el grado de exactitud de este tipo de
algoritmos, midiendo el grado de aproximacién de las soluciones producidas. Se

identifican asi las medidas a priori y a posteriori. (Canales, 2004)
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2.3.1.1 Medidas de aproximacion a priori

Una formulacion un poco mas formal de las medidas a priori se define en

funcién de los siguientes conceptos:

Cociente R,(I): Se define este cociente a partir del problema de
minimizacion 1y de un algoritmo A:

A(l
g~ AD
OPT,(I)

En el caso de maximizacion se define de forma inversa, entonces en
cualquier caso se verifica R4(I) = 1. Al depender del ejemplo I € D,, solo es
valido cuando se conozca el 6ptimo, por lo que limita fuertemente su validez.
Una generalizacion se logra eliminando la dependencia del ejemplo

proporcionado y la limitacion anterior.
Cociente de comportamiento absoluto R,(I): Esta definido segun:
RA =Inf{‘r'2 1/RA(I) STVI € DT[

Es muy dificil identificar este indice para una heuristica en particular que
resuelve un problema de optimizacién, puesto que se debe acotar la funcion

objetivo de cualquier ejemplo.
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2.3.1.2 Medidas a posteriori

Generalmente son mas precisas que las anteriores y estan basados en
resultados obtenidos para distintas instancias del problema planteado. Su

dificultad radica en el conocimiento de la solucién exacta del problema.

Las heuristicas pueden evaluarse empiricamente tomando como punto
de partida ejemplos aportados por la comunidad cientifica, esto es denominado
analisis medio en contraposicion al analisis del peor de los casos que

caracteriza los indices a priori (Canales, 2004) .

2.3.2 Algoritmos iterativos

Su funcionamiento se basa en tomar una solucion factible y comenzar a
iterar sobre ella para tratar de obtener una mejor, esta operacién se repite hasta

cumplir algun criterio de parada definido con anterioridad.

Un ejemplo genérico de este tipo de algoritmos es el siguiente: Sea
x' € X la solucién factible inicial. A partir de x* € X, se construye otra x**! =
h(x*) € X verificando f(x**1) < f(x*) donde f() es la funcion objetivo del
problema de minimizacion. La eleccion de la funcion k() y el valor inicial x!

caracterizan el método iterativo.

Un caso particular de métodos iterativos son los algoritmos vecinales.

Para cada solucién factible x € X se define el conjunto de soluciones vecinas
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V(x) y a partir de una distancia 1 se limita este conjunto V;(x) ={y €

X/ dxy)<Aa

2.4 Metaheuristicas

El término metaheuristica fue acufiado por Glover (1986), al introducir la
busqueda tabu. Consiste en una estrategia que controla un grupo de heuristicas
y/o algoritmos aproximados. En su disefio existen un conjunto de parametros
cuyos valores determinan el conjunto de heuristicas asociadas. Desde un punto
de vista operativo, una metaheuristica es un procedimiento parametrizado, su
codificacion permite aplicar con un minimo esfuerzo computacional gran

cantidad de heuristicas. (Canales, 2004).

El auge de los procedimientos metaheuristicos radica en la necesidad de
resolucion rapida de problemas reales. Cabe destacar que los algoritmos
heuristicos por si solos no garantizan una solucién 6ptima, aunque éste es su
propésito. Sin embargo el uso de metaheuristicas permite llegar a soluciones

mucho mas exactas en un menor tiempo.

Dentro de las distintas técnicas heuristicas se pueden mencionar:
Métodos constructivos, de descomposicion, de reduccién, de manipulacién del
modelo y de busqueda local. Tradicionalmente se disefiaba un algoritmo
especifico que encajara en alguna de estas clases, sin embargo esto se fue

transformando en el disefio de métodos generales que sirvan para resolver
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clases o categorias de problemas. Dado que estos métodos generales sirven
para construir o guiar el disefio de meétodos que resuelvan problemas
especificos se les ha dado el nombre de Metaheuristicas (Jaziri, 2008). Una
definicion mas formal introducida por Osman y Kelly en 1995 se muestra a

continuacion:

“Los procedimientos metaheuristicos son una clase de métodos aproximados
que estdn disefiados para resolver problemas dificiles de optimizacion combinatoria, en
los que las heuristicas cldsicas no son ni efectivos ni eficientes. Las metaheuristicas
proporcionan un marco general para crear nuevos algoritmos hibridos combinando
diferentes conceptos derivados de: inteligencia artificial, evolucion bioldgica y

mecanismos estadisticos”.

A continuacion se describiran algunos de los algoritmos metaheuristicos

mas utilizados en la optimizacion multiobjetivo.

2.4.1 Algoritmos Genéticos (GA)

Son métodos adaptativos utilizados en problemas de busqueda y, como
en este caso, de optimizacion basados en los principios naturales de la

reproduccion sexual y supervivencia del mas apto.

Dado un problema especifico, la entrada del Algoritmo Genético o
Genetic Algorithm (GA por sus siglas en inglés), es un conjunto de soluciones
potenciales a ese problema, codificadas de alguna manera, y una métrica

llamada funcién de aptitud o fitness que permite evaluar cuantitativamente a
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cada una candidata. Estas candidatas pueden ser soluciones validas al
problema, con el objetivo de que el AG las mejore gradualmente, sin embargo

se suelen generar aleatoriamente.

Luego el GA evalua cada candidata de acuerdo con la funcion de aptitud
o fitness. En un conjunto de soluciones generadas aleatoriamente, la mayoria
no seran validas para el problema, y seran eliminadas. Sin embargo,
aleatoriamente, unas pocas pueden ser “prometedoras”, pueden mostrar un

ajuste parcial a una buena solucion al problema planteado.

Estas candidatas “prometedoras” se conservan y se les permite
reproducirse. Se realizan multiples copias de ellas, con algunas imperfecciones
entre estas; segun cierta probabilidad definida se introducen cambios aleatorios
durante el proceso de copia, llamado mutacién. Luego, esta descendencia
prosigue con la siguiente generacion, formando una nueva poblacién de
individuos o soluciones candidatas, y son sometidas a una ronda de evaluacion
de aptitud. Las que han empeorado o no han mejorado con los cambios en su
cbdigo son eliminadas. Sin embargo, las variaciones aleatorias introducidas en
la poblacion pueden haber mejorado algunos individuos, convirtiéndolos en
mejores soluciones del problema, mas completas o mas eficientes. De nuevo,
se seleccionan y copian estos mejores individuos hacia la siguiente generacion
con cruces aleatorios, y el proceso se repite. Las expectativas son que la
aptitud media de la poblacion se incrementara en cada ronda y repitiendo este

proceso cientos o miles de rondas, pueden descubrirse soluciones muy buenas
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del problema. Es aqui donde se evidencia el principio natural de evolucién de

las especies, en el cual se basa esta técnica (Marcyz, 2004).

2.4.1.1 Operaciones de un algoritmo genético

Los Algoritmos Genéticos funcionan sobre poblaciones de individuos, los
cuales representan elementos del espacio de soluciones del problema que se

esta tratando (Gestal & Rivero, 2010).

Para poder conseguir generaciones de individuos o soluciones a partir de
un par de estas, el algoritmo genético tiene que valerse de algunas operaciones

de reproduccioén, descritos brevemente a continuacion:

*Seleccion: Se encarga de elegir cuales individuos deben tener
posibilidades de reproduccion, es decir, ser los padres de la proxima
generacion, los cuales son los mas aptos o los que tienen mejor funcién de
aptitud, con el fin de otorgar mayores probabilidades de mejora a la siguiente

generacion.

*Cruce: También conocida como reproduccion de tipo sexual, por cuanto
es necesario al menos un par de individuos para crear una generacion o
conjunto de soluciones posibles, tomando como punto de partida la informacién

genética del par de individuos iniciales.

*Copia: También conocida como reproduccién asexual, consiste en pasar

a la siguiente generacion un grupo de individuos sin ningun tipo de variacion.
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*Mutacion: Consiste en variar la informacidén genética de un individuo de
forma aleatoria, con el fin de agregar entropia a la poblacién haciendo posible la
aparicion de alguna caracteristica probablemente deseada o evitar estancarse

en una solucion local.

Enla

Figura 7 se muestra el pseudocddigo de un algoritmo genético sencillo:

Inicio Algoritmo Genético Simple
Generar una poblacién inicial.
Computar la funcidn de evaluacion de cada individuo.
Mientras No Terminado HAGA
Inicio Producir nueva generacién
Para Tamanio poblacién/2 HAGA
Inicio Ciclo Reproductivo
Seleccionar dos individuos de la anterior
generacion, para el cruce (probabilidad de
seleccion proporcional a la funcion de
evaluacion del individuo).
Cruzar con cierta probabilidad los dos individuos
obteniendo dos descendientes.
Mutar los dos descendientes con cierta
probabilidad.
Computar la funcién de evaluacidn de los dos
descendientes mutados.
Insertar los descendientes mutados en la nueva
generacion.
Fin
Si la poblacion ha convergido Entonces
Terminado:= TRUE
Fin
Fin

Figura 7: Pseudocaddigo de un algoritmo genético simple
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Un ejemplo de aplicacion en esta area se muestra en Hoyos & Pérez,
(2007), donde los autores implementan un algoritmo genético para clasificar
imagenes de satélite mediante el uso de una arquitectura de Grid y la
publicacion de los resultados obtenidos en la web, basado en el principio de la
Web 2.0 o Web Semantica. Esta implementacion se hace para generar una
nueva técnica de clasificacion, sin la intervencion de un experto, aprovechando
las bondades de las arquitecturas de Grid y haciendo un aporte a la filosofia de
Web inteligente mediante los resultados obtenidos en la clasificacion de

imagenes reportado en este estudio.

2.4.2 Variable Neighbourhood Search (VNS)

Propuesto por P. Hansen y N. Mladenovic, su idea basica consiste en
realizar exploraciones sucesivas en un subconjunto de vecinos, con el fin de
proveer una mejor solucion. Explora vecindarios distantes de la solucion actual
de manera incremental, y se mueve de uno actual a otro si se ha obtenido una
mejora. Su idea principal es el cambio dinamico de vecindarios dentro de un

algoritmo de busqueda local (Martinez C. , 2011).

El funcionamiento del VNS se basa en 3 principios:

e Un 6ptimo local dentro de un vecindario, no necesariamente lo

sera dentro de otro.

e Un optimo global es un 6ptimo local en todos los vecindarios.
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e Para muchos problemas de optimizacion, los optimos locales

estan relativamente cerca entre ellos.

Motivado a que el 6ptimo local y el global tienen valores de algunas
variables de decision parecidos, es posible dirigir el proceso de busqueda hacia
la solucion 6ptima, tomando en cuenta la tendencia de éstos valores, guiando

entonces la busqueda hacia una convergencia mas rapida.

Un esquema genérico de funcionamiento del VNS tiene tres fases:

e Agitacion (Shaking): En esta fase se obtiene una soluciéon de
forma aleatoria, la cual servira de punto de partida en la

exploracién del vecindario.

e Busqueda Local (Local Search): Se aplica un algoritmo de

busqueda local sobre la solucion inicial.

e Movimiento (Move): Al comparar el valor de la funcidén objetivo de
la solucion obtenida en la fase de busqueda local, con la mejor
solucion hasta el momento. Si existe una mejora, se mueve como
un nuevo mejor y se comienza el proceso de busqueda
nuevamente dentro de un vecindario mas pequeno. Si no hay una
mejora, entonces se amplia la busqueda hacia un vecindario mas

grande.
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Los algoritmos basados en VNS deben incluir varias estructuras de
vecindarios, con el fin de alcanzar soluciones cercanas al 6ptimo global. Una
forma de realizar movimientos dentro del espacio de soluciones es cambiando
algunos elementos que conforman la solucién. Estos movimientos permiten
obtener diferentes vecindarios si se parametrizan los aspectos relacionados con
los criterios de cambio, por ejemplo fijando el numero maximo de elementos

que se pueden cambiar dentro de la vecindad (Hansen & Mladenovic, 2003).

2.4.3 Hill Climbing (HC)

Es un algoritmo basado en “ascenso” dentro del espacio de soluciones,
de sencilla implementacion y gran robustez. La direccion de busqueda se
realiza de forma exhaustiva calculando todas las posibles direcciones y
seleccionado aquella que proporcione un mejor ascenso o descenso, segun sea
la naturaleza del problema. Se elige una solucion Sn al azar y desde ésta se
calculan los posibles caminos que pueda tomar el algoritmo, entonces
selecciona su movimiento y remplaza Sn por un nuevo elemento considerado
como mejor que el anterior, entonces realiza nuevamente la evaluacién con el
fin de conseguir un 6ptimo local en base a estos movimientos iterativos. El Hill
Climbing (HC) se detiene cuando ninguna direccion de busqueda proporciona
una soluciéon que mejore a la actual, cuando la mejora es menor que un cierto
valor minimo, o cuando se alcanza un maximo de busquedas predefinidas

(Conesa, Contero, & Company, S.F).
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Su nombre se debe a la similitud de un escalador que asciende a través
de una colina, en donde cada paso que da (movimiento entre soluciones) lo
acerca a su meta que es llegar a la cima (solucién Optima). Las soluciones
mejores estan a mayor altitud, formando colinas y picos; las peores estan a

menor altitud, formando valles. Un “‘ascenso a la colina " es, por tanto, un
algoritmo que comienza en un punto dado del espacio de soluciones y se

mueve hacia arriba en busca de una mejor.

La tendencia a obtener minimos locales es el principal problema del HC,
si los movimientos son muy pequenos podria estancarse en algunas areas del
espacio de soluciones. A continuacion algunos ejemplos donde pudiera

estancarse el HC:

¢ Un maximo local, es un estado mejor que sus vecinos pero no es

mejor que otros mas lejanos.

e Una meseta, es un espacio de busqueda donde todo un conjunto

de estados vecinos tienen igual valor.

e Un risco, es un tipo especial de maximo local, imposible de

atravesar con movimientos simples.

e Planicie: son areas del espacio de estados en donde la funcién de

evaluacion basicamente es plana.
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Capitulo 3: Metodologia

Para la realizacion de la investigacion, se seguira una metodologia

aplicada a la optimizacion de modelos orientados a metaheuristicas, la cual

abarca desde la concepcion inicial del problema, hasta su implementacion y

mejora. A continuacion se describe la metodologia utilizada en el desarrollo de

metaheuristicas (Talbi, 2009):

Formulacién del problema: En primer lugar el problema debe ser
identificado. Entonces se realiza un primer planteamiento. La formulacion
puede ser imprecisa pero debe hacer un esbozo de los factores internos,
externos y objetivos que apoyaran la resolucion del planteamiento. Para
esta investigacion se tomara el problema planteado por Meng (2009),
donde se identifica una necesidad de optimizacion en el flujo vehicular en
una autopista con 21 rampas de acceso (ramp metering). También se
especifica el comportamiento de todo el sistema en términos de

promedios, tasas de entrada y salida.

Modelado del problema: Se utilizan como punto de partida los
basamentos obtenidos en la formulacion del problema, con el fin de
generar un modelo matematico abstracto capaz de representar la
situacion planteada. Se pueden utilizar modelos similares, de tal forma
que se pueda reducir a un modelo de optimizacion bien estudiado.

Usualmente son simplificaciones de la realidad, estan compuestos por
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aproximaciones y, en ocasiones, pasan por alto procesos complejos para
representar en un modelo matematico. En el caso de este trabajo, se
toman los datos proporcionados en la descripcion del problema y a partir
de ellos se crea un modelo matematico que contenga las caracteristicas
del comportamiento del sistema vial en estudio, obteniendo entonces una
abstraccion de la situacién descrita y adecuada al planteamiento de un

problema de optimizacion multiobjetivo.

Optimizacion del problema: Una vez que el problema es modelado, el
procedimiento de resolucion genera una “buena” solucién al
planteamiento, ésta puede ser 6ptima o sub-6ptima. Es de notar que se
estd buscando solucion a un modelo abstracto. Es por esto que la
medicion de las soluciones obtenidas, pueden determinar si es exacto o
no en este contexto. Se pueden utilizar algoritmos similares ya
implementados y probados, asi como también se puede incluir
conocimiento de una aplicacion especifica. En este paso se procede a la
adecuacion del modelo matematico obtenido para su implementacion en
un experimento numérico con un algoritmo hibrido, para esto se toman
las funciones objetivo con sus restricciones, se analiza el objetivo en
términos de los requerimientos de maximizacién de flujo vehicular del
sistema total y se toman los datos necesarios para configurar el
experimento numeérico en funcion de las caracteristicas del problema

modelado, con el fin de reflejar toda la dinamica del sistema en estudio
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dentro de la configuracion, para asi entonces no perder generalidad y
alejarse del objeto real del problema durante su implementacion

numeérica.

Implementacion de la solucién: Luego de la optimizacién del problema,
se obtienen una solucion la cual es probada de forma practica y su
resultado se marca como “aceptable”, segun un indicador definido
previamente para realizar la comparacion. Algun conocimiento practico
puede ser incluido en la implementacion de la solucién. Si es
inaceptable, el modelo y/o el algoritmo de optimizacion debe ser
mejorado y el proceso de decision debe repetirse. Para este problema se
realizara la optimizacion mediante la implementacién de un algoritmo
hibrido ejecutado en dos fases. Una primera fase se realiza la
optimizacién mediante el NSGA-Il, donde se obtiene un primer resultado,
el cual sirve de una solucién base que alimenta a un segundo algoritmo.
En la segunda fase un algoritmo de busqueda local procura una mejora
sobre la base entregada por el NSGA-Il, es en este paso donde se
implementa una hibridacion compuesta de dos metaheuristicas,
colaborativa, de bajo nivel, con fuerte acoplamiento y procesamiento
secuencial (Raidl, 2006), resultado de la combinacién dos métodos para
conseguir una solucién del problema multiobjetivo de optimizacién

combinatoria.
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La metodologia descrita comprende el desarrollo de algoritmos de
optimizacién aplicado a cualquier situacion, tomando como punto de partida un
problema del mundo real que sera objeto de investigacion, planteado como una
abstraccion en funcion de las variables a estudiar en un caso particular, para
luego definir un método de optimizacion, con el fin de obtener un grupo de
soluciones posibles y luego evaluarlas con el modelo planteado, determinando
asi si el algoritmo utilizado es aceptable o si es necesaria una revisién del

modelo o de los algoritmos empleados.
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Capitulo 4. Desarrollo

Siguiendo los pasos de la metodologia planteada en el Capitulo 3 en se
propone el estudio del trabajo realizado por Meng (2009), donde se plantea un
problema de un sistema vial modelado como un MOP. Tomando como punto de
partida el problema tratado por el mencionado autor, se procede de la siguiente

manera segun la metodologia planteada por Talbi (2009):

4.1 Formulacion del problema

Los autores en el trabajo titulado “A Pareto-optimization approach for a
fair ramp metering.” (Meng, 2009), hacen un planteamiento sobre Ila
optimizacion del flujo vehicular de una autopista con 21 rampas de acceso y 18
rampas de salida, a lo largo de un tramo de la autopista interestatal 210W
ubicada en Pasadena, California. Las rampas de acceso pueden ser
controladas mediante la implementaciéon de semaforos (ramp metering por su
término en inglés), para regular la incorporacion de los vehiculos a la via
principal de la autopista, con el fin de establecer una tasa de acceso
suficientemente alta sin colapsar el canal de incorporacion, satisfaciendo la
demanda de cada rampa con una cola minima, de tal forma que se le
proporcione a los usuarios tiempos justos en cuanto espera en la rampa

(minimizacién de la cola de espera) y transito de la autopista (maximizacion del
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flujo en la via principal), consiguiendo asi un desempefio aceptable del sistema

vial completo y usuarios de la red vial satisfechos.

Una vez definido el ambito del problema, se procede a identificar los
elementos que permitiran realizar una abstraccidon del comportamiento del
sistema vial completo en funcién de las demandas promedio de los distintos
componentes en estudio. Para este caso de estudio se identificaron los

siguientes elementos:

- Rampa de acceso: Permite a los usuarios incorporarse a la via
principal de la autopista desde carreteras de otros lugares que
confluyen hacia esta via como sistema de interconexion a otras
localidades. Estas rampas poseen una demanda promedio de
vehiculos/hora y una capacidad maxima de vehiculos/hora. Sin
embargo existe una razon entre el 40% y 60% (Meng, 2009), de los
vehiculos que acceden a través de estas rampas desocupan la via
principal de la autopista una vez ingresan, ya sean por trasladarse a

otro carril o descender por una rampa de salida.

- Via principal: Es la autopista en si, donde desembocan las rampas de
acceso y permiten el traslado de los conductores de una localidad a
otra. Esta posee una demanda promedio en términos de
vehiculos/hora/carrii 'y una capacidad maxima expresada en

vehiculos/hora/carril. Esta es una de las principales restricciones que

72



deben tener en cuenta para el acceso de los automdviles en las
secciones de la autopista, puesto que la suma de las demandas
promedio de las rampas de acceso superan la capacidad maxima de

la autopista.

- Rampas de descenso: Son las que permiten salir de la autopista e
incorporarse a las vias por donde el conductor alcanza su destino.
Estas capacidades no se definen en el problema, sélo se describe
una proporcion de automoviles que abandonan el carril de
incorporacion una vez que ingresan a la autopista, ya sea porque
descienden por una de estas rampas de salida o porque cambian a

un carril interno de la autopista para proseguir su camino.

En la Figura 8 se muestra un esquema de la disposicion de los
elementos que conforman el ramp metering en la autopista. Alli se identifican
graficamente los elementos que intervienen en el sistema como son: los
vehiculos en transito dentro de la autopista, los vehiculos en proceso de
incorporacion una vez que se les ha permitido el paso de la rampa a la via
principal y, finalmente, el grupo de vehiculos que esperan la sefal de control
que les permita ingresar a la autopista. Todos estos elementos son deben ser
considerados al momento de plantear el modelo matematico que representara

esta situacion.
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Figura 8: Esquema de una rampa de acceso
Para el desarrollo de este trabajo, se tomara parte del principio de
modelado planteado por Meng (2009), donde definen un esquema multiobjetivo
basandose en la separacion de la autopista en estudio en 8 segmentos
principales, donde se consideran las rampas de acceso, las rampas de
descenso y la via principal, en la Figura 9 se muestra el esquema original

mostrado en el trabajo mencionado anteriormente.
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Figura 9: Estructura topoldgica de la autopista, separada en 8 segmentos. (Meng, 2009)

Para el modelo se considerara solo los primeros siete segmentos de la
autopista, puesto que son los que poseen rampas de acceso (on-ramp) y es alli
donde se va a intervenir el sistema para su optimizacion, el octavo segmento
solo tiene rampas de descenso (off-ramp). El objeto de este trabajo es
maximizar el flujo vehicular de la autopista en funcion de sus entradas, por lo
que el segmento 8 no cumple con las especificaciones del problema en estudio,

por lo tanto no se tomara en cuenta para el resto del trabajo desarrollado.

4.2 Modelado del problema

La comprension del problema permite una vision completa que permite

realizar una abstraccion del comportamiento del sistema y su posterior
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modelado matematico. Para el desarrollo de este estudio se utilizara un modelo
multiobjetivo basado en la seccion descrita de la autopista, siendo los objetivos
a evaluar el desempefio de cada uno de los segmentos, tomando en cuenta las
entradas y salidas de cada uno de ellos y como intervienen en el rendimiento

total del sistema.

Para esto se definen los siguientes elementos:

Tyi. Tasa de ingreso a la autopista a través de la rampa de acceso i en el

segmento n.

d,;: Demanda promedio de la rampa i en el segmento n.

s,: Segmento de la autopista n.

t,,: Tasa de salida del segmento n.

q,:. Demanda promedio del segmento n.

En funcién del problema planteado y sus elementos, se construye un

modelo matematico de optimizacién multiobjetivo.

Sea r,; la tasa de flujo vehicular de la i-ésima rampa perteneciente al n-
ésimo segmento de la autopista s, tal que 0 < r,,; < 1, se toma el segmento s,
de la rampa como un elemento de recepcion de los flujos de vehiculos

generado por cada una de las rampas r; que desembocan en s,, estas se
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definen como un flujo entrante a la seccioén s, de la autopista, por lo tanto se

denota el flujo de la rampa como ry;:

FlujOR (rni) = Z AniThi

Donde d,; es la demanda promedio de la rampa r,;, por lo que la
multiplicacion de cada uno de estos factores determina la proporcion de la
demanda servida por r,,; a s,. Segun el modelo inicial (Meng, 2009), existe una
porcion de los vehiculos que abandonan el carril de incorporacion ya sea
porque utilizan una rampa de descenso o se cambian a un carril interno de la
autopista para seguir su camino, denotada por t, (varia entre 0,4 y 0,6), de
modo tal que la cantidad de vehiculos que permanecen en la via viene dado por
(1 —t,), los cuales formaran parte del flujo de entrada de la préxima seccién de

la autopista. De tal forma que el flujo total de una seccion s,, viene definido por:

FlujoS(sn) = (1 - tn) Z dnirni - (tn) Z dnirni + (tn—l) z d(n—l)kr(n—l)k

Donde (1-t,)Xd,m; representa la porcibn de vehiculos que
permanecen en el carril de incorporacion de la autopista en esa seccion s, la
cantidad de vehiculos que abandonan el carril de incorporacién de la autopista
esta dada por (t,,) X dpimy; Y finalmente (t,_1) X dn-1)k"(n-1)x €S la cantidad de
vehiculos que permanecieron en el carril de incorporacion desde la seccion
anterior de la autopista. Sin embargo, respetando el modelo inicial planteado, la

suma de estos flujos esta restringida a la demanda promedio de la seccién s,
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(1500 vehiculos/hora), denotada en este caso por g,. De modo que la

restriccion para el flujo de la seccién se define:

dn — <(1 - tn) Z dnirni - (tn) Z dnirni + (tn—l) Z d(n—l)kr(n—l)k> =0

Con esta restriccidon se acota el flujo vehicular, impidiendo que el sistema
completo adopte una capacidad infinita de ingreso, lo cual pudiera

desestabilizar el sistema durante los calculos.

Una vez planteado los elementos que describen el comportamiento del
sistema completo, se unifican en una primera aproximaciéon del modelo a

optimizar:
Maximizar:
F(r) = Zi-‘zl d,ri, donde k =21
Sujeto a:
Do<r,; <1
2)04<t,<06
3) dp; >0
4) (1 —t,) XdniTni — (G) X dnitni + (tn1) 2 di-nkTn-k < dn

5) (1 - tn) Z dnirni >0
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Donde F(r) representa el flujo total presente en el canal de incorporacion
de la autopista, d,r; es la cantidad de vehiculos aportados por la rampa i
(donde d,, es la demanda promedio de la rampa i y r; es la proporcion de
vehiculos que ingresan por esta rampa en funcién de la demanda asociada).
Sin embargo el modelo reflejé un comportamiento poco uniforme, puesto que al
colocar todas las variables de decision evolucionando sin tomar en cuenta su
seccion de influencia, ocasiona que si las primeras rampas aportan la mayor
parte del flujo vehicular, el resto de ellas (variables en este caso), no tendran
oportunidad de maximizar su valor dentro de la funcién objetivo. Por lo tanto

este modelo fue revisado y mejorado en una segunda version.

En una segunda version, se observo cierta irregularidad entre los valores
de las variables de decisidon (rampas), las primeras secciones de la autopista
aportan la mayor proporcion de la capacidad total de la autopista. Para tratar de
mejorar esta situacion sin perder la generalidad del problema inicial, se
separaron las variables en flujos de entrada y salida para cada una de las
secciones de la autopista, logrando entonces siete funciones objetivo, una por
cada seccion de la autopista, donde se tomaron en cuenta como los flujos de
entrada las rampas de acceso asociadas a cada seccion y el flujo residual de la
seccion de la autopista anterior (los vehiculos que continuan utilizando el canal
de incorporacion hasta la proxima seccion), como flujo de salida de la seccidn

en estudio se tomd la proporcion de vehiculos que dejan el carril de
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incorporacion y aquellos que quedan, forman parte del flujo de entrada de la

siguiente seccion. El segundo modelo planteado queda como sigue:

Maximizar:

Tal que:

in = (1= ) ) duitng = () ) duit + (En 1) ) den i n-ni
Sujeto a:
Do<r;<1
2) 04<t, <06
3) d,; >0
4) (1 —tp) Xdpitni — (&) X dniTni + (Gno1) X di—0iT-vk < Gn
5 1-tp)Xdpry >0

Donde c,, representa la funcion objetivo del flujo vehicular a maximizar
del n-ésimo segmento de la autopista, donde confluyen los vehiculos

provenientes de las rampas de acceso, las rampas de descenso y la porcidén de
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ellos que permanecieron desde la rampa anterior. La restriccion 1 define el
rango de variacion de la tasa de entrada de cada una de las rampas, la cual es
la proporcion de vehiculos que deben pasar por ésta en un momento
determinado. La restriccion 2 es la variacion de la tasa de salida del segmento
n. La restriccion 3 es una definicion formal de la demanda en una rampa en
particular, se define como un valor mayor que 0 a manera de darle formalismo
al modelo planteado. La restriccidn 4 define el maximo flujo vehicular que puede
mantener un segmento de la autopista, en funcion de sus entradas y salidas. La
restriccion 5 se refiere al flujo de las rampas de acceso, el cual debe ser un
valor mayor que cero, para evitar que el modelo arroje valores negativos de flujo

vehicular en cualquier segmento de la autopista.

Sin embargo se observé una alta correlacion entre las funciones objetivo,
puesto que parte de las variables de c, afectan a c,,;, por lo cual se puede
simplificar el modelo de la versién anterior, sin perder generalidad, sumando
todas las funciones objetivo y modificando algunas restricciones. También se
considera maximizar el flujo de cada seccién, tomando en consideracién el
aporte que realiza cada rampa (variable de decisién), al flujo vehicular de la
seccion asociada, agregando entonces una funcion objetivo por cada seccion.
Se incluyen siete restricciones mas tomando en cuenta el aporte de las rampas

por cada seccion y acotando dicho aporte a la maxima demanda descrita por el.
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De esta revision y tomando en cuenta las consideraciones descritas
surge un tercer y ultimo modelo, basado en el problema original planteado en el

trabajo de Meng (2009):
Maximizar:

1) F(c) = Xh=16n

2)6() = ¥ 7

3)sn = qn(1i + Tig1 + Tig2)

Tal que:

n = (1= t) D duitini = (t) ) it + (En1) D din-pTn-nye
Sujeto a:
D0<r; <1
2) 04<t,<06
3) d,; >0
4) (1 —tp) Xdpitni — (&) X dnitni + (tnm1) X di—0kT-1k < Gn
5) (1—ty) Xdyitn >0

q
6) (rni + Thi+1 + rni+2) < d_z
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Una vez construido el modelo final, se definen los elementos que lo
componen, muchos de ellos ya han sido mencionados. Sin embargo se revisan
nuevamente a fin aclarar cualquier modificacién realizada. En el modelo final s,
define de manera general el flujo total de las rampas del segmento n de la
autopista, por lo tanto se tienen una funcién objetivo para cada segmento, en
total siete de este tipo para un total de nueve funciones objetivo. En cuanto a
las restricciones se agregan siete mas (definida de manera general por la
restriccion siete del modelo), que contemplan una regulacion entre el flujo
aportado por cada rampa en relacion con la demanda total del segmento de la
autopista, lo cual proporciona un crecimiento mas uniforme en las variables de

decision.

4.3 Optimizacion del problema

Siguiendo el problema planteado inicialmente por Meng (2009), se
requiere optimizar el flujo vehicular total en la autopista, con el fin de minimizar
la cola en las rampas de acceso y maximizar el volumen del flujo vehicular a
través de la via principal de la autopista, obteniendo asi un régimen de tiempo
de espera y tiempo de uso mas equitativo para los usuarios de la via principal.
Esto se puede lograr incrementando el flujo vehicular en las rampas de acceso,
sin colapsar la via principal de la autopista, de tal forma que la cantidad de

vehiculos que circule sea maxima.
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Para probar el modelo planteado, se configura un experimento numerico
basado en el planteamiento y en el ultimo modelo matematico mostrado, se
realizan algunas simplificaciones desde el punto de vista algebraico para su
implementacion experimental. Una vez expandidas las ecuaciones del modelo
general en funcidn del caso particular en estudio, algunos términos se
simplifican, por lo cual en este paso de la metodologia propuesta por Talbi
(2009), se realizan los pasos necesarios para adecuar el modelo a las
implementaciones numéricas, de acuerdo al algoritmo hibrido disefiado. Las
variables de decision para éste modelo seran las tasas de ingreso a la autopista
a través de la rampa de acceso i en el segmento n, identificadas en el modelo
como ry,;. Una vez acondicionado el modelo planteado para su experimento
numeérico, se procede a realizar su implementacion mediante un algoritmo
genético multiobjetivo, en este caso el NSGA-II. Por lo tanto se parte del modelo
compuesto de nueve funciones objetivo. El comportamiento de los siete
segmentos de la autopista se refleja en la ecuacion uno (v=7), donde se realiza
la sumatoria del aporte de las rampas de cada segmento tomando en cuenta la
tasa de salida definida para cada uno de estos. La segunda es una funcién que
determina la maximizaciéon de la sumatoria de las 21 variables de decision
(k=21), las cuales representan las rampas involucradas en el modelo y las siete
funciones objetivo restantes reflejan el flujo de entrada a cada una de las

secciones de la autopista.
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Al expandir la ecuacion de la primera funcidn objetivo, surgen algunas
simplificaciones matematicas y es por ello que la funcion objetivo del
experimento numérico pareciera ser mas simple que la propuesta en el modelo

matematico, quedando entonces el experimento numérico como sigue:

En la siguiente ecuacién se describe el comportamiento de la seccion

uno de la autopista:
c1 = (1 —t)(dy1711 + dyariz + dysriz) — (t1)(d1a711 + diariz + dis7i3)

Siguiendo este mismo comportamiento, la seccion dos de la autopista se

describe con la siguiente ecuacion:

C2 = (1 = ty)(da1121 + daatap + dasras) — (82)(da1721 + daatap + da3rys)

+ (t1)(dy1111 + dia1iz + dy3Ti3)

El modelo planteado indica que se debe maximizar el flujo vehicular total
de la autopista, el cual esta compuesto por los flujos parciales de cada una de
las secciones, por lo tanto el flujo vehicular total del sistema en estudio se

describe mediante la siguiente ecuacion:

F(c)=z7:cn

Realizando la suma de los dos primeros segmentos de la autopista se

obtiene la siguiente expresion:

85



C2 +¢1 = (1 —t3)(da1721 + dpa1pp + da31e3) — (t2)(da1721 + doaTan + da3Tas)

Aqui se evidencia la simplificaciones de los términos que definen el flujo
vehicular que ha permanecido en la seccion uno y sirve de entrada a la seccion
dos. Esto ocurre con las definiciones de los segmentos que componen la
autopista en estudio, entonces el modelo se simplifica a sélo los flujos de
entrada identificados, puesto que los términos que intervienen como las salidas
de una seccion son las entradas de la siguiente. Al realizar la sumatoria, estos

términos se simplifican.

Realizadas las sumatorias pertenecientes a la agrupacion de los
elementos que componen el modelo matematico, el experimento numeérico

queda configurado de la siguiente manera:

Maximizar:

D) (n+r+r)g+ 0 +rs+1e)q + (7 + 13 +19)q3 + (o + 711 +112)q4

+ (113 + 114 + 115)qs + (116 + 117 + T18)q6 + (119 + 129 + 121)q5

Sujeto a:

O<TniS1

04<t,<06

86



d,; >0

(ry+1y+13) <q—n
dy

n

(rp+1rs+r1g) <
dn

(r; + 15 + 19) <_
dn

(rpo + 7111 +112) <

(ri3 + 14 +115) <

(116 + 117 +118) <

(rig + 120 +121) < In
dn

Nétese que algunas de las restricciones planteadas no se han tomando
en cuenta para este experimento numérico, las razones se explican a

continuacion:
(1 - tn) Z dnirni - (tn) Z dnirm' + (tn—l) 2 d(n—l)kr(n—l)k < (n

La ecuacién anterior describe formalmente el comportamiento de cada
segmento de la rampa. Esta reflejado en las funciones objetivo y las siete

ultimas restricciones.

87



(1 - tn) Z dnirni >0

La ecuacion anterior evita que el modelo tome valores negativos para la

rampa de acceso, es una definicion formal.

Las rampas de salida no forman parte de las variables de decision,
puesto que no se controlara su flujo. Dado el volumen de variables y
restricciones, se selecciona como método de optimizacion un algoritmo hibrido
multiobjetivo, el cual esta compuesto por un algoritmo genético NSGA-Il en su
variacion multiobjetivo y uno de busqueda local también multicriterio, Hill

Climbing para la seleccion de soluciones 6ptimas no dominadas.

4.4 Implementacién de la solucién

4.4.1 Implementacion de NSGA-II

A continuacién se hace una implementacién del planteamiento del
problema con un método de optimizacidon combinatoria, para éste estudio se ha
seleccionado el NSGA-Il en su version multiobjetivo. Se definié una
configuracion parecida a la utilizada por Meng (2009), esta consistié en definir
un cromosoma de 210 bits para cada individuo de la poblacién, destinando 10
bits a cada una de las variables de decision (las 21 rampas existentes en la
autopista en estudio), una probabilidad de 70% de cruce y 0.2% de mutacion, el
tamano de poblacion de 420 individuos, segun Coello, Lamont, & Van

Veldhuizen (2007) donde sugieren que debe ser el doble del tamafo del
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cromosoma, se evoluciono a través de 100 generaciones. Las tasas de salida
de cada segmento de la autopista varian entre 0,4 y 0,6. Las demandas por
cada una de las rampas varian entre 480 y 1300 vehiculos/hora, la demanda
del canal de incorporacién de cada uno de los segmentos es de 1500
vehiculos/hora. Se considera un horizonte de tiempo de una hora. Se realizaron
30 ejecuciones con la configuracién descrita, dado que cada una de las
ejecuciones generd una frontera de Pareto, se calculé un promedio entre los
vectores resultantes de cada una de las funciones objetivo, obteniendo

entonces una tendencia de los valores. Los resultados se muestran en Tabla 1:
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Tabla 1: Resultados del NSGA-II.

F1 F2 F3 Fa4 F5 F6 F7 F8 F9
3,0602 6,0652 756,6374 7658247 729,7554  808,3200 877,4191  708,7995  829,2964
3,1887 6,2518 812,1293  862,8099 737,9072  705,3218  753,8159  879,2315  712,7768
3,0714 6,0694 839,5769  687,6903 777,0884  910,2608  753,9078  764,4520  722,1049
3,0072 6,0763 846,6895  788,4562 792,1236  787,1607 787,8811  865,5554  752,6720
2,8881 59428 713,2849  737,6833 740,7795  846,6286  789,8616  727,5663  822,2468
3,1073 6,2746  827,8122  783,4417 818,4190  836,9749 822,2766 7951882  872,2747
3,2204 6,3232 956,8047  914,9940 772,8748  894,5337 887,1395 838,8023  860,7742
3,1672 6,3796  843,7638  729,6453 780,6992  836,9798 761,7461  879,9856  759,3020
3,0364 6,1004 854,6464  781,9189 756,2302  773,3621  783,0590 871,1578  797,7584
3,2431 6,5558  838,5503  872,9467 7752099  731,0025 758,2215 900,2561  866,7190
2,9564 6,0592  793,4841  828,5614 7554193  659,8009 756,3909 889,7477  795,6982
3,1347 6,1680 828,9780  863,5122 822,6473  889,5863  893,8029 723,5126 828,6137
3,0289 6,0822 788,0610  889,6287 7059750  744,5725  773,1180 721,6202  778,7481
2,8856 59603 8752162  767,6537 780,6149  817,2587  850,8005 810,3736  855,7752
2,9762 6,0433 818,2882  783,4160 763,6387 7581642 703,1304 816,7356  844,8369
2,9964 6,0333  734,4047  854,8751 794,2873  765,8952  822,0733  813,7874  837,2913
3,0628 6,0129 772,7449  874,9545 701,6129  810,4107 831,8413  729,7209  794,2071
3,0663 6,0713 834,7299  667,0263 751,7306  794,7306  753,8192  821,7472  872,3958
3,1816 6,1834 803,0702  802,7027 696,2254  836,3347  730,7771  753,7502  675,7413
2,9513 6,0250 858,1175  735,1180 752,1083  808,8638 7857840 741,1344  881,7234
3,0545 6,1392 849,3480  746,4172 692,3418  807,0841 886,3830 741,4375  778,8872
3,0893 6,0646 750,0053  672,7122 7952525  823,2604 750,6069  800,7707  788,2721
3,0958 6,1468 830,5456  778,7255 853,1746  790,1180 785,7320 827,0982  810,5095
3,0808 6,1427 774,7578  837,0031 769,9458 9256518 910,5549  726,2953  851,5846
2,9896 6,0793 803,3968  778,4327 748,1149  900,8231 787,9869 701,0946  786,2407
2,9717 59336 712,9167  666,2848 807,4049  784,6567 804,2629  737,8422  720,1228
2,8954 59578  802,0756 8152623 823,7894  890,2090 825,8610  761,5398  723,0141
3,1517 6,1897 797,3348  780,2388 848,1980  758,5556  678,0334  714,3920  739,9610
3,0123 6,0382 884,3028  824,5759 780,5360  790,5485  769,6511 770,6489  692,3576
3,1735 6,2564 811,7824  862,7573 889,8674  887,1636  833,4500 811,4459  836,6125

Donde F1 hasta F9, representan cada una de las funciones objetivos
presentes en el modelo planteado. Las dos primeras (F1 y F2), definen la
maximizacién de la sumatoria de las variables de decision, concentrando asi
toda la dinamica del sistema en una primera funcion, sin tomar en cuenta sus
restricciones, es decir, solo los valores maximos de estas, entonces cuanto
mayor sean estos valores, reflejaran soluciones con un mayor rendimiento total
del sistema vial. F1 corresponde a la sumatoria de las 21 variables de decisién

tomando en cuenta la tasa de salida en cada seccion de la autopista, mientras
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que F2 representa la simple suma de las variables de decision. Las 7 funciones
objetivo restantes representan la optimizacion del flujo vehicular en cada una de
los segmentos de la autopista, en funcién de las rampas involucradas en ese
segmento y los valores mostrados estan expresados en vehiculos por hora en
cada seccion de la autopista. De los resultados obtenidos en la Tabla 1, se
calculan los promedios mostrados en la Tabla 2 a manera de un analisis

cualitativo de los datos:

Tabla 2: Promedio obtenido

Promedios

F1 F2 F3 F4 F5 F6 F7 F8 F9
3,0582 6,1209 813,7819 791,8423 773,7991 812,4744 796,9796 788,1897 796,2839

Con esto se observa una tendencia de los valores de cada una de las
funciones objetivo que representan los segmentos de la autopista. Cabe
destacar que cuanto mayor sea el valor de las dos primeras funciones objetivo,

mayor sera el flujo de vehiculos que entran por cada rampa.

En la Figura 10 se muestran graficamente las dos primeras funciones
objetivo de una de las ejecuciones, donde se puede observar la tendencia de
los valores obtenidos y la dispersién (de forma gréafica) de las soluciones. Se
grafican las dos primeras funciones objetivo puesto que son éstas donde se
define la sumatoria de todas las variables de decision, entonces cuanto mayor
sea su valor (maximos de la funcién F1 y F2), mayor sera el flujo vehicular

representado por la solucién evaluada.
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Figura 10: Grafica de F1 contra F2
Los resultados observados del NSGA-Il para este problema arrojan
resultados aparentemente consistentes, pese a las consideraciones dinamicas
del modelo tomadas para la implementacion (variabilidad en las tasas de
salidas de los segmentos de la autopista y variabilidad en las tasas de entrada
de cada una de las rampas), sin embargo no es posible hacer una comparacion
en funcién de la efectividad del método, puesto que no se tiene otro resultado

para contrastar la calidad del obtenido del NSGA-II.

En la siguiente parte del desarrollo se implementara un algoritmo que
proporcionara otro mecanismo de seleccion sobre el resultado obtenido en el
NSGA-Il, es aqui donde se procedera a la hibridacion, puesto que se

combinaran dos mecanismos de optimizacibn. Enmarcado en esta
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investigacion, segun Raidl (2006), se realizara una hibridacion del tipo
metaheuristica combinada con otra metaheuristica, en este caso NSGA-Il con
HC, de bajo nivel con fuerte acoplamiento. En cuanto a su orden de ejecucion
se cataloga como un proceso en lote, puesto que primero es ejecutado el
NSGA-II y al finalizar con la respuesta obtenida comienza la ejecucion del HC.
Por sus mecanismos de control es considerado colaborativo homogéneo,
puesto que se integran esfuerzos computacionales de diferentes técnicas para
la resolucion de un mismo problema de optimizacidn combinatoria en una

misma ejecucion.

Luego se realizaran pruebas comparativas a fin de contrastar ambos

resultados, NSGA-II puro y la hibridacion.

4.4.2 Implementacion del Hill Climbing (HC)

A continuacién se explica la implementacién de una técnica de busqueda
heuristica, con el objeto de conseguir una frontera de Pareto definida, dentro del
conjunto de soluciones generadas por el NSGA-II, obteniendo asi unas éptimas
no dominadas, completando asi la construccion del algoritmo hibrido objeto de

este trabajo.

Dentro de los métodos heuristicos disponibles se utilizé el método Hill
Climbing (HC) en su version multiobjetivo. El algoritmo consiste compara un

resultado seleccionado con sus vecinos dentro del espacio de soluciones
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generados por el NSGA-IIl, con el fin de conseguir mejores de estas en cada
iteracion, basado en un criterio de mejora. Para este caso en particular de
maximizacién de flujo, se seleccionan las funciones objetivo F1 y F2 como
criterio de mejora, las cuales representan la suma de todas las variables de
decision (rampas de acceso a la autopista), de tal forma que son estas
funciones las que concentran el fin del problema en cuestion, consiguiendo
entonces aquellas que posean una mayor cantidad de vehiculos ingresando a la

autopista.

Para conseguir mejoras el algoritmo selecciona una solucion aleatoria del
espacio generado por el NSGA-II, a partir de alli comienza a buscar entre sus
vecinos alguna de ellas que sea mejor, basado en los valores de F1 y F2.
Busca entre sus vecinos inmediatos una solucion mejor, de no conseguirla
amplia su vecindad hasta conseguir una mejor o llegar al maximo de soluciones
exploradas, evitando asi estancarse en un minimo local y teniendo la posibilidad
de explorar, de manera exhaustiva, el espacio de soluciones generado por el

NSGA-II. En la Figura 11 se muestra un pseudocddigo del HC:
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INICIO
Seleccione aleatoriamente una solucién So perteneciente a S
Calcule distancia de So a cualquier otra solucién del espacio S
Ordene las soluciones de S segun su distancia a So
Mientras iteraciones < Tope Iteraciones
Seleccione un Sn de S mas cercano a So
Mientras So < Sn y n < Poblacion Total
Si Sn > So
So=Sn
Sino
Seleccione préximo Sn de S mas cercano
Fin Si
Fin Mientras
Fin Mientras
Se consiguid So como la mejor solucion de S
Seleccione la FO con menor contribucién a la solucién So
Calcule un factor de mejora Mo a las variables de la FO menor
Aplique el factor Mo las variables de la FO menor en So
Genere un conjunto S’ con las So mejoradas
FIN

Figura 11: Pseudocddigo del Hill Climbing utilizado

El algoritmo mostrado en la Figura 11, selecciona como base de

busqueda una solucién Sn aleatoria del espacio total S, generado por el NSGA-
II, de alli calcula la distancia de la solucidbn Sn seleccionada a las demas
soluciones del espacio de busqueda. Luego comienza a revisar los elementos,
desde el mas cercano hasta uno mejor a él o hasta que revise todos los
individuos de la poblacion, en cuyo caso sera Sn la mejor solucién del espacio
S. De tal manera que ante un mejor elemento, toma éste ultimo como un nuevo
Sn y comienza la busqueda nuevamente. Esto evita un estancamiento en un
minimo local y permite hacer una busqueda pseudo-exhaustiva dentro de todo

el espacio definido, entonces se puede obtener soluciones maximas dentro de

éste espacio S.

95



Una vez que el HC ha conseguido una serie de soluciones no
dominadas, se procede a realizar algunas mejoras aleatorias de acuerdo a un
factor M calculado a partir de la diferencia entre las variables de decision

seleccionadas y el maximo posible de la restriccion asociada, esto es:

1500
= m = (Tam + T+)m T r(n+2)m)

La cual produce la mejora maxima aplicable a la funcion objetivo
seleccionada, luego se genera un valor C,, aleatorio entre 0 y M el cual sera la
mejora total aplicada a la funcidén objetivo seleccionada, se evalua una
proporcion de contribucién de cada r,,, y se aplica un criterio de incremento

tomando en cuenta la r,,,, con menor contribucion como sigue:

Tom = Cm | 1 — ( T )
nm m Tum + Tm+1Dm + Tm+2)m

De esta manera las r,,, con menor valor dentro de la funcion objetivo,
recibiran una mejora mayor y aquellas con un valor mas alto, recibiran una
menor. Se evalua nuevamente la solucion para verificar su validez en términos
de las restricciones del problema y se incorpora al conjunto de soluciones
mejoradas. Si por alguna razén la solucién obtenida luego de la mejora no es
valida por violar alguna de las restricciones, se genera una nueva solucién con
otro valor C,,, se realizan los calculos de mejora, se aplican y se vuelve a

evaluar la nueva solucion, con el fin de no incluir en el analisis algun elemento
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no valido y generar una poblacion degenerada. Se realiza con cada una de las
soluciones obtenidas del NSGA-II, con el fin obtener individuos mas aptos en un
tiempo computacional aceptable, razén principal para la implementacién de

algoritmos hibridos.

En la Tabla 3 se muestra el resultado 30 ejecuciones del algoritmo

hibrido desarrollado:

Tabla 3: Resultados del algoritmo hibrido

F1 |F2 |F3 |Fa |Fs |re |F7 |F8 |Fo

3,6229 17,2429 1410,5057 1471,5108 1383,2299 1226,5558 1399,4617 1096,9365 1427,5542
3,5186 7,0409 1356,0909 1462,5197 1249,9314 1054,8388 1233,0730 1403,2824 1393,4403
3,5493 7,0913 1485,7856 1259,4229 1274,6936 1280,9010 1087,8486 1386,6222 1443,4346
3,4924 7,0133 1443,0709 1305,7277 1403,3856  982,8997 1375,9447 1216,3376 1389,9466
3,4495 6,9163 1295,2903 1219,1749 1317,0980 1230,7324 1258,0216 1336,8632 1333,9922
3,5019 6,9901 1326,1656 1362,6185 1307,0859 1277,9174 1294,7047 1270,0544 1248,5465
3,6711 17,3480 1341,2439 1405,8313 1445,2278 1361,4281 1309,4005 1246,9910 1442,2772
3,5533 7,0996 1172,3086 1377,0468 1321,5959 1370,1115 1253,1917 1333,7365 1401,4459
3,5281 17,0781 1406,7217 1159,6311 1409,7535 1437,2416 1475,2876 1044,0405 1268,8139
3,5489 17,0915 1136,0130 1310,1023 1433,7441 1267,7814 1414,4051 1305,9659 1350,9068
3,5077 17,0530 1386,2661 1245,3197 1211,6918 1249,5671 1319,0870 1297,7783 1459,2023
3,4715 6,9498 1410,2682 1344,6411 1302,6927 1289,9590 1140,7766 1265,0890 1281,3084
3,5770 7,1351 1182,9344 1320,5623 1241,2485 1415,1462 1448,3716 1354,4739 1312,8970
3,5617 7,1328 1377,0641 1279,0679 1459,4186 1397,2852 1357,4704 1304,4858 1097,7921
3,5323 7,0595 1399,1325 1254,4574 1365,9447 1282,4161 1356,6383 1302,2163 1216,5749
3,5133 17,0302 1227,9620 1270,5375 1360,3878 1407,9130 1319,3921 1144,5610 1408,5540
3,4695 6,9190 1365,6361 1451,0730 1460,2167 1053,1213 1146,3721 1249,6662 1268,6024
3,5438 17,0854 1285,8802 1461,0693 1361,0403 1200,3290 1492,5343 1102,2782 1307,8429
3,4462 6,9113 1147,3228 1311,0254 1264,1965 1226,3685 1237,2592 1402,9026 1395,6509
3,5205 17,0435 1381,7600 1324,9872 1382,2130 1328,2140 1254,4942 1299,5863 1185,2636
3,5432 17,0958 1329,8335 1353,9870 1082,3311 1220,7845 1481,9241 1380,2832 1375,3776
3,5131 7,0217 1166,2497 1414,5508 1378,3058 1307,4202 1328,3776 1212,2926 1321,0642
3,5186 7,0279 1361,2996 1229,6453 1244,4796 1309,4717 1353,2801 1217,0614 1421,0230
3,5187 17,0173 1354,4196 1329,9006 1320,1943 1200,7517 1190,1805 1398,6170 1328,4287
3,5629 17,1487 1456,2807 1471,8873 1244,4138 1231,8518 1106,8632 1436,7641 1345,3130
3,5317 17,0732 1371,8445 1343,2840 1353,5216 1364,5423 1142,3901 1414,2911 1205,3365
3,4997 66,9977 1122,3936 1340,2764 1340,5107 1315,3299 1179,9992 1464,7328 1333,7924
3,5334 7,0657 1210,9780 1327,8171 1276,3447 1475,0368 1386,8701 1233,7441 1274,6306
3,5444 17,0932 1482,3525 1485,8580 1428,3643 1203,3616 1207,1022 1253,5208 1160,6519
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Nuevamente F1 hasta F9, representan cada una de las funciones
objetivo, F1 es la sumatoria de las variables de decisién en tomando en cuenta
la tasa de salida asociada a cada seccion de la autopista, F2 es el valor
obtenido por la suma de los valores de las 21 variables de decisiéon, las 7
restantes representan la optimizacion del flujo vehicular en cada una de los
segmentos de la autopista y su valor esta expresado en vehiculos por hora en
cada seccion. En la Tabla 4 se muestra los promedios de los resultados

obtenidos.

Tabla 4: Promedios de las funciones objetivo del algoritmo hibrido

Promedios

F1 F2 F3 F4 F5 F6 F7 F8 F9
3,5313 7,0649 1324,1880 1341,7696 1329,7554 1280,9262 1300,8319 1282,0317 1324,8459

En la Figura 12 se muestra un grafico de dispersién con las dos primeras
funciones objetivo, las cuales, como ya se ha mencionado, representan la
sumatoria de las variables reguladoras del flujo vehicular de las rampas de
acceso a las secciones de la autopista, por lo tanto cuanto mayor sea el valor
de éstas dos funciones, mayor flujo vehicular estara circulando por toda la

autopista.
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Figura 12: Grafico de dispersion de las funciones objetivo 1y 2 luego del HC

Tal como se muestra en la Figura 12, a simple vista se puede apreciar
una dispersion un poco mas baja que en el NSGA-II, mostrada en la Figura 10,
sin embargo las soluciones se ubican en un rango de valores un poco mas altos
y se agrupan mas fuerte en la parte superior de la grafica, lo que indica que la
mayoria de estas se han desplazado a un espacio de soluciones mas favorable
para el problema. La irregularidad en la agrupacion de las soluciones se debe a
la naturaleza dinamica del modelo, puesto que dos de las variables
consideradas son valores que obedecen a un comportamiento aleatorio dentro
de un rango de valores definidos por el problema (demanda por rampa: 480 —
1330 v/h y tasa de salida de seccién de la autopista: 0,4 — 0,6), lo cual le agrega

cierta dispersiéon en distribucion del grupo de soluciones por la naturaleza
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dinamica de estas variables, sin embargo son las mejores que ha conseguido el
algoritmo de busqueda local a partir de la poblacion generada por el NSGA-II,

para este caso del problema.

Con el fin de comprender mejor el significado de los resultados
obtenidos, a continuacion se describe un ejemplo de un resultado numérico de
una solucion. Dado el conjunto de soluciones mostrado en la Figura 12, se
selecciona una solucidn al azar perteneciente a este conjunto, la cual esta
compuesta por 21 variables, los cuales representan la proporcion de la
demanda de vehiculos por hora que pueden pasar a través de una rampa. En la

Tabla 5 se muestra las variables involucradas en la solucién seleccionada:

Tabla 5: Variables involucradas en una solucion

rl

r2 r3 r4 r5 ré r7

0.196284 0.039062 0.744123 0.221674 0.324211 0.525378 0.126950

r8

ro r10 rll ri2 r13 rl4

0.120114 0.826153 0.018554 0.296868 0.681625 0.061522 0.162106

r15 rl6 rl7 r18 r19 r20 r21
0.713850 0.244532 0.411019 0.323174 0.431630 0.231440 0.393545

Los valores de las variables en si son adimensionales, puesto que no se
mide en alguna escala, solo representan la proporcién o razén de vehiculos que
pasaran por cada una de las rampas, de la demanda total calculada para esta
solucion. Por ejemplo para r4 sélo pasara el 22,16% de la demanda total por
hora calculada. Al introducir estos valores en las funciones objetivo del

problema, se obtiene en las dos primeras funciones objetivo, una sumatoria de
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todos los valores de las rampas, la primera funcion una suma individual y la
segunda una suma asociada a la capacidad de cada uno de los segmentos de
la autopista, las otras siete funciones representan la cantidad de vehiculos,
expresada en vehiculos/hora, que tendran acceso a cada uno de las secciones
de la autopista, es entonces cuando las variables adimensionales toman
significado en términos reales para el modelo planteado. En la Tabla 6 se
muestra los resultados obtenidos de las funciones objetivo luego de aplicar las

variables al modelo planteado.

Tabla 6: Resultado de las funciones objetivo

F1 F2 F3 F4 F5 F6 F7 F8 F9

3,555709 7,093813 1273,31 1392,642 1395,182 1296,161 1218,721 1272,341 1373,599

Se observa en la Tabla 6 que los valores de F1 y F2 son bastante
menores a los obtenidos en las funciones F3 a F9, esto obedece aqueen F1y
F2 sb6lo se suman las variables reguladoras del flujo de las rampas
(identificadas como r1 ... r21 en la Tabla 5), las cuales varian entre 0 y 1,
representando la proporcion de vehiculos por hora que acceden a una rampa
en particular. En F1 se toma en cuenta la tasa de salida de cada una de las
secciones de la autopista y en F2 sdlo la sumatoria total de las 21 variables. Al
realizar la sumatoria se obtiene un valor mucho menor por los valores de las

variables.

Los valores arrojados por F1 y F2 representan un indicador de flujo

maximo del sistema completo, es decir entre mas alto sea su valor, mayor sera
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el flujo vehicular total entregado por la solucidén, de tal forma que se puede
determinar inferir que un valor alto en estas funciones, significa que es una
mejor solucion. F1 representa la relacion entre el flujo en las rampas vy el flujo
en cada seccién. F2 es un indicador del grado de acceso de todas rampas del
sistema. Por ello, tom6 a F1 y F2 como parametros para medir la calidad de las
soluciones obtenidas. Los valores obtenidos de las funciones objetivo F3 a F9
representan los flujos vehiculares en cada una de las secciones de la autopista.
Por ejemplo el valor de F3 representa que el trafico regulado en las rampas de
acceso, segun los resultados de las variables y la demanda, es de 1273,64
vehiculos/hora, lo que quiere decir que cada uno de los controles instalados en
las rampas permiten que la demanda de cada una de ellas establezcan un flujo

hasta ese valor.
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Capitulo 5: Discusion y analisis de resultados

Una vez implementado y probado, en una primera version, el NSGA-Il y
luego el algoritmo hibrido, se procede a realizar una serie de pruebas
comparativas, con el fin de verificar cual de los métodos produce mejores
soluciones a partir del mismo contexto del problema. Asi una mejor solucién

sera aquella que proporcione valores maximos entre las dos funciones objetivo

en comparacion.

Como una primera comparacion se analizan las fronteras de Pareto

obtenidas por ambos algoritmos mostradas en la Figura 13:

FRONTERA DE PARETO

7.7 ; : : . :
; ; ; ; 1+ NSGA
7ESL - e s SN — { + HIBRIDO
76

7.55

75

7.45

Funcidn Ohjeivo 2

Pl AAAAAAAA v ........ AAAAAAAA AAAAAAAAA

Zige | S ........ ........ ........ ........ ....... J

73k . ........ 44444444 AAAAAAAA — ........ e 444444444

TABE hsne ‘ ....... ,,,,,,,, ........ ........ S— e J

35 36 37 38 39 4 4.1 42 43
Funcidn Objetiva 1

Figura 13: Frontera de Pareto generada por el NSGA-Il y el Algoritmo Hibrido comparado en
100 generaciones
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En una primera observacién se puede notar la diferencia entre la frontera
del NSGA-Il y el hibrido implementado, éste ultimo ha trasladado las soluciones
a una zona donde sus valores son mas altos, es decir que el algoritmo hibrido
ha logrado, aparentemente, mejorar las soluciones generadas por el NSGA-II.
Se verifica la solucion obtenida por el algoritmo hibrido con 100 generaciones
en contraste con el NSGA-II en 200, 500, 1000 y 1500 generaciones, con el fin
de revisar las mejoras introducidas por la hibridacion con un costo

computacional menor. En la Tabla 7 se muestra este contraste.

Tabla 7: Frentes de Pareto. Hibrido 100 generaciones contra NSGA-II en 200, 500, 1000 y 1500

generaciones
Gen Frontera Combinada
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_g 7 20, =] S SO . SO/ PPN SR . SR> SN ol
B
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Pk o Y e RS SRR B Rt ost S P L G PSR NS
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500 FRONTERA DE PARETO
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1500 FRONTERA DE PARETO
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Se puede observar graficamente, que las soluciones obtenidas por el
algoritmo hibrido pudieran ser mejores que las generadas por el NSGA-II,
puesto que la frontera obtenida por éste ultimo necesita cerca de 1500
generaciones para alcanzar los valores obtenidos en 100 iteraciones por el
algoritmo hibrido. Entonces se puede afirmar que en una primera observacién
los resultados obtenidos por el algoritmo hibrido son mucho mejores en cuanto
a calidad y esfuerzo computacional empleado. Es entonces cuando la
combinacién del NSGA-Il y el HC ofrecen una potencia mucho mayor que cada
uno de ellos por separado, para el experimento numérico implementado de la

instancia del problema en estudio.
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Para verificar esta apreciacion grafica, se procede a realizar dos medidas
de calidad Hypervolume y R2, las cuales son dos indicadores que miden el
rendimiento de un algoritmo multiobjetivo en términos de calidad de resultados,
medida necesaria para comprar al NSGA-Il con el HC en este trabajo. Existen
otros métodos o indicadores para evaluar estas medidas, sin embargo se
utilizaran las dos anteriormente mencionadas puesto que son las mas
recomendadas para realizar la comparacion de dos MOEA (Basseur, Talbi,

Nebro, & Alba, 2006).

A continuacion se hace una breve resefia de los métodos comparativos

utilizados:

5.5 Métodos comparativos

5.5.1 Indicador de Hypervolume

El indicador de hypervolume fue propuesto por primera vez por Zitzler y
Thiele (Zitzler & Thiele, 1999). Es una medida utilizada en resultados de
problemas de optimizacion multiobjetivo, para evaluar el rendimiento de los
algoritmos en términos de la calidad de sus resultados y capacidades de
busqueda. Dados dos conjuntos de Pareto A y B, los cuales representan dos
conjuntos solucion a un problema multiobjetivo dado, se dice que A es mejor
que B si A domina a B. Desde un punto de vista geométrico, el indicador de

hypervolume mide el volumen cubierto, en el espacio objetivo, por los

107



elementos de la aproximacion. Para cada solucion i € A se construye un
hipercubo de volumen v;. La métrica calculada mide el volumen de la union de
todos los hipercubos. Se considera que mientras mas grande es el valor del
hipervolumen, mejor sera la aproximacion (Sanchez, 2008). Un ejemplo se

muestra en la Figura 14:

I Punto de Rleferenci:t—l — - ;_I
ID T T -.
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1 -

D 1 1

0 2 4 6 8 10

Figura 14: Ejemplo de calculo para el indicador de hypervolume
En la Figura 14 se muestra dos aproximaciones A y B, en un problema
de dos objetivos f1 y f2. La aproximacion de A es mejor que la de B con
respecto al indicador de hypervolume, puesto que el volumen de los hipercubos
que cubren el espacio de solucion B, es mayor para el punto de referencia

tomado de A.
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Figura 15: Dos aproximaciones a un problema multiobjetivo

5.5.2 Indicador R2

Propuesto por (Pilegaard & Jaszkiewicz, 1998), donde definen varios
indicadores de calidad basados en conceptos de probabilidad, denominados
métricas R (R-metrics por su nombre en inglés). Dado un conjunto de funciones
U utilizadas para modelar todas las preferencias posibles del tomador de
decisiones de un problema multiobjetivo, para cada u € U, entonces u*(A) es el
maximo valor alcanzado por u en A. Entonces p(u) es la probabilidad de que el
tomador de decisiones escoja a u como una buena solucién. Igualmente se
define otro conjunto de soluciones B que proporciona soluciones v € U.

Suponga que las funciones objetivo o de utilidad estan construidas de tal forma
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que todas ellas pueden sumarse, entonces el beneficio esperado de una

aproximacion puede calcularse como:

E(u*(4)) =f u*(A)pu)du

ueuvu

El valor de utilidad esperado de un conjunto aproximado es, por si mismo
un buen indicador de calidad unario. Suponga que todas las funciones u(z) son
formuladas para medir el ingreso monetario obtenido de una solucion candidata
z. Entonces E(u*(A)) representa el ingreso esperado que es posible obtener

utilizando a A.

Se definen un indicador de calidad binario conocido como R2, basado en

la formula de valor esperado planteada anteriormente:
R2(A,B,U,p) = E(uw*(4)) — E(w*(B))

Entonces A es mejor que B si R2(A,B,U,p) > 0. Es decir que el valor de
la funcién de probabilidad de valor esperado de A es mayor que el valor de la

funcién de probabilidad de B.

5.6 Comparacion

Como resultado de la comparacion, sera el mejor algoritmo el que tenga
el frente con mayor valor de Hypervolume. Para este caso en especifico se

escoge un punto con una sumatoria de variables de decision minimo, a fin de
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establecer el area dominada desde un punto no-dominado, puesto que se
refiere al estudio de un problema de maximizacion. El segundo indicador, indice
R2, estima la cercania de la solucién generada por el algoritmo sobre el frente
real o alguna referencia, por lo tanto cuanto mas pequefo es el indicador de R2,
mejor es el algoritmo (Colomine, Cotta, & Fernandez, 2012). En la Figura 16 se
muestran las graficas comparativas de los indicadores de Hypervolume y R2, de

los resultados del NSGA-II y el algoritmo hibrido:

Index Hypervolumen

= —
of  * = |
04} | + 4

Hypervolumen
o
o
1

08} S .

FRONTERA COMBINADA

1 1
NSGAI HIBRIDO

Hypervolume (Combined Frontier)

Figura 16: indice de Hypervolume. Hibrido 100 generaciones contra NSGA-Il 100 generaciones
Como se menciondé anteriormente, un valor grande de hypervolume
indica que ese algoritmo es mejor, por lo tanto segun el resultado de ésta
medida se puede verificar que las soluciones generadas por el algoritmo hibrido

son mejores que las generadas por el NSGA-II, puesto que en la Figura 16 se
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puede ver un valor mas alto por parte del algoritmo hibrido. Luego de esto se

realiza el calculo del indice R2, el cual se muestra en la Figura 17.

R2

R2 {Combined Frontier)

1
NSGAII HIBRIDO

Figura 17: indice R2. Hibrido 100 generaciones contra NSGA-1l 100 generaciones
Segun la Figura 17 se puede observar que el algoritmo hibrido
nuevamente tiene un mejor valor que el NSGA-II, puesto que su indice R2 tiene
un valor mas pequefio, es decir que sus resultados son mas cercanos a una

solucion 6ptima de referencia.

Una comparacion entre los resultados del NSGA-Il y el algoritmo hibrido
se muestra en la Tabla 8 donde se observa un contraste entre el resultado del
algoritmo hibrido de 100 generaciones y el NSGA-II con 200, 500, 1000 y 1500

generaciones. Se evidencia la diferencia entre la calidad de los resultados.
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Tabla 8: indices de Hypervolume y R2. Hibrido de 100 generaciones contra NSGA-II de 200, 500, 1000 y
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Como puede verse en la Tabla 8, el algoritmo hibrido produce un
resultado solo superable por el NSGA-Il cuando trabaja sobre 1000
generaciones, sin embargo el esfuerzo computacional para llegar a soluciones
de una calidad similar es muy superior, puesto que el algoritmo hibrido sélo le
toma 100 generaciones para alcanzar los mismos valores que el NSGA-II puro
en 1000, evidenciando entonces la eficiencia introducida por la hibridacién en

cuanto a la convergencia de las soluciones.

De lo anterior se puede comprobar la mejora significativa y la enorme
utilidad de los algoritmos hibridos en el area de solucion de problemas
multiobjetivo. Son capaces de conseguir soluciones de buena calidad con un
esfuerzo computacional aceptable, tal como se puede observar en las pruebas
realizadas sobre el experimento numérico del problema objeto de esta

investigacion.
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Conclusiones

Se obtuvo el fundamento tedrico para construir el resto de Ila
investigacion y los lineamientos sobre el cual se desarrolld el resto de las
actividades llevadas a cabo, luego de planteado el problema y comprendido los
elementos claves para su desarrollo, se construyé un modelo matematico que
abarca una abstraccion precisa del comportamiento definido, siguiendo una
metodologia adecuada para este fin, lo que permitié el desarrollo de diferentes
modelos que fueron evolucionando hasta el utilizado finalmente. Las
modificaciones se hicieron en funcion de la observacion y pruebas preliminares,
logrando entonces un modelo que representara el comportamiento del sistema
en un horizonte de tiempo determinado, para este caso se tomé una hora, tal

como se describe en Meng (2009).

El modelo y la documentacion revisada permitieron realizar
comparaciones de algunos algoritmos empleados en esta area, apoyandose en
experiencias previas, se consigui6 el disefio de la metaheuristica utilizando dos
algoritmos ampliamente implementados en este tipo de problemas, asi como
también orientar las pruebas en funcion de las caracteristicas y requerimientos
de informacion del experimento numérico implementado para hacer la

comparativa de los resultados.

La implementacion se llevd a cabo construyendo el disefio propuesto,

basado en las variables de decision que conforman el modelo planteado. Se
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utilizé el algoritmo NSGA-II y un procedimiento Hill Climbing, el cual utilizaba
como punto de partida para su busqueda la poblacién final alcanzada por el
NSGA-Il, de alli comienza a escalar hacia las mejores soluciones disponibles
dentro de los individuos de esta, una vez que los ha conseguido comienza a
introducir mejoras graduales en las soluciones, respetando las restricciones
propias del modelo, para entonces conseguir una nueva poblacién con mejores

valores en sus funciones objetivo.

Para el planteamiento del problema hecho y el experimento numérico
configurado, se logré6 una mejora sustancial de la calidad de los resultados
mediante el algoritmo hibrido, con tan solo 100 generaciones, la cual pudo ser
superada hasta las 1000 generaciones con el NSGA-II, consiguiendo entonces
una convergencia mucho mas eficiente en términos de calidad de resultados y
esfuerzo computacional, logrando un algoritmo hibrido mucho mas eficiente que
el NSGA-II aplicado para la instancia numérica del problema planteado. Esto se
fundamenta en pruebas comparativas para éste tipo de algoritmos, como lo son
el indice de Hypervolume y R2, los cuales analizan la calidad de los resultados
de ambos algoritmos. Sin embargo los resultados obtenidos no concluyen que
para todas las instancias del problema o para todos los casos de este tipo de

aplicaciones multiobjetivo, la hibridacion sea mejor que el algoritmo NSGA-II.
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Recomendaciones

Como parte de la continuacion del proyecto, se recomienda realizar
pruebas con otros algoritmos evolutivos y contrastar los resultados con el
propuesto en este trabajo, asi como definir una hibridacién de tipo integrativa,
es decir implementar el mecanismo de busqueda dentro del NSGA-Il como un

operador mas del algoritmo evolutivo.

El disefio propuesto es suficientemente flexible para incluir mas variables
0 experimentar con mas generaciones. Una prueba de este tipo podria
realizarse para medir la efectividad del método propuesto en otras instancias

del problema.

Otro elemento interesante, corresponde a la evaluacién de otros
problemas con la metodologia propuesta, de forma tal de validar la generalidad

de la misma en diferentes contextos.
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