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Notacion

A lo largo de este trabajo se usara una notaciéon homogénea para referirse a las distintas entidades
que forman parte del modelo propuesto. Se describe a continuacién, a modo de referencia, dicha
notacion.

El modelo (descrito en el capitulo 3) consta de K poblaciones de subcomponentes denomi-
nadas PS;,PSs,... PSk y de una poblacién de individuos llamada PI. Cada poblacién de
subcomponentes puede tener un tamafo (ndimero de subcomponentes que alberga) diferente;
estos tamanos se representaran mediante las constantes N;, No,... Nk . La poblacién PI tiene
un tamano M.

PI| = M
IPS)| = M
|PSy| = N,
|PSk| = Ng

Los integrantes de cada poblacién (subcomponentes e individuos) se representaran de la siguiente
forma: los M individuos pertenecientes a la poblacién PI se representardn como iy, s, ...4iupr;
los N; subcomponentes de PS; serdn sci,i,8ci,2,...5C1,N,; los No subcomponentes de PS»
serdn scp 1,S8C2.2,...5C2, N, y asi sucesivamente hasta la poblacién PSg. En general, pues, los
subcomponentes pertenecientes a la poblacién p serdn scp 1, 8¢p 2, ... 5Cp N,

PI = {iy,iy,---ip}
PSl = {861,1,SC1,2,...801’N1}
PSQ = {862,1, 8C2.2,. .. SCZ’NQ}
PSkx = {sck1,5CKz2,...SCK,N}

Cuando haga falta referirse a un subcomponente genérico, se usardn los subindices p y ¢: scp q-
Una poblacién de subcomponentes genérica se denotard por PS,. Un individuo genérico se
representard como ;.

El operador U, cuando se aplique a subcomponentes, representard la agregacion de los mismos
para formar un individuo. Por ejemplo:

7:]' = 8C1,6 U 8C2,13 U 8C3.9 U 8C4,10
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1

Introduccion

La computacién evolutiva trata de resolver problemas aplicando métodos de la genética
de poblaciones. La evolucion de una poblacién de posibles soluciones al problema y la
aplicacion sobre las mismas de operadores de reproduccién, cruce y mutacién intentan
aproximar dichas soluciones candidatas a una solucién éptima.

Estas soluciones candidatas son tratadas como entidades monoliticas, y su modifica-
ciéon por los operadores genéticos se realiza sobre la solucién completa. No hay en la
computacion evolutiva estdndar una atencién especifica a la posibilidad de que existan
subsoluciones: médulos de la soluciéon completa que resuelvan subproblemas del proble-
ma completo. Holland propone la teoria de los esquemas [Holland, 1975] y la hipétesis
de los bloques constructivos, y muchos autores posteriores la abrazan y la amplian.

Sin embargo la divisién de un problema en partes modulares (tratada en [Watson, 2002])
y la evolucién por separado de soluciones especificas para dichas partes o subproblemas
es un problema tratado especificamente por la coevolucion cooperativa.

En este trabajo se propondra un modelo general de coevoluciéon cooperativa en el que
la asignacién de crédito a las subsoluciones que forman la solucién candidata se realiza
atendiendo a diferentes criterios. Estos criterios seran agrupados mediante técnicas de
evolucién multiobjetivo.

Se propondra igualmente, durante la introduccién de los criterios propuestos, un modelo
general para la asignacién de crédito en coevolucidn cooperativa.

El modelo propuesto, que es flexible y general, serd adaptado para su uso en dos pro-
blemas principales: el problema de la cobertura de vectores y la evolucién de superficies
de respuesta para el modelado de sistemas. El primer problema usard tres disenos ex-
perimentales propuestos por Forrest [Forrest et al., 1993] y posteriormente por Potter
[Potter y de Jong, 2000]. El segundo empleard datos experimentales sobre crecimiento
de microorganismos.



2 1. Introduccién

1.1. Motivacion

Los motivos principales para la orientacién de este trabajo han sido varios. Entre ellos
cabe destacar:

= Elinterés del autor por la arquitectura de la coevolucién cooperativa, que presenta
estructuras e interacciones cuya complejidad hace interesante su estudio.

= El escaso desarrollo del campo de la coevolucién cooperativa, en parte debido a
la escasez de problemas abordados por este tipo de métodos.

= La falta de marcos genéricos suficientemente detallados e implementados para el
uso de los métodos coevolutivos cooperativos.

= El interés que presentan los problemas de la asignacién de crédito y de la optimi-
zacion multiobjetivo, asi como el posible beneficio de la mezcla de ambos.

= La disponibilidad en el grupo de investigacién del autor de datos utilizables para
la experimentacién en este campo.

1.2. Objetivos

Teniendo en cuenta los motivos enumerados arriba, el presente trabajo tiene como
principales objetivos:

» Estudiar el estado actual del campo de la coevolucion cooperativa. Abstraer imple-
mentaciones concretas y modelos cerrados, tratando de extraer puntos en comin.
» Estudiar los problemas abordados por métodos de coevolucién cooperativa.

= En funcién de los resultados de los dos puntos anteriores, diseniar y proponer un
modelo general de coevolucién cooperativa, que sea suficientemente flexible como
para particularizarlo a métodos ya existentes.

» Implementar dicho modelo mediante un software configurable, flexible, eficiente y
bien documentado.

= Integrar dentro del modelo propuesto un método de asignacion de crédito que
permita evaluar distintos objetivos en paralelo.

= Aplicar la implementacién del modelo a problemas conocidos, usando los datos
de que dispone el grupo de investigacion.



1.3. Metodologia 3

1.3. Metodologia

La metodologia seguida en este trabajo es basicamente experimental. Cualquier intento
de andlisis tedrico con las herramientas actuales y el estado en que se encuentra la
coevolucién es imposible.

Las pruebas realizadas han sido lo mas rigurosas posible. Los problemas que se discuten
son tanto problemas reales como problemas simulados. Las comparaciones entre dife-
rentes resultados se refrendan siempre con contrastes estadisticos que nos informen de
la significacién de las diferencias entre los experimentos. Ademds, se plantean también
contrastes de hipétesis que verifiquen que las hipétesis de partida de los contrastes de
comparacién de resultados utilizados se cumplen.

1.4. Organizacién de la memoria

Esta memoria detallard el trabajo realizado para la creacién del modelo coevolutivo
cooperativo con asignacién de crédito multiobjetivo. En el capitulo 2 se hard un re-
paso del estado actual de los campos relacionados con el trabajo: la coevolucién y la
optimizacion evolutiva multiobjetivo. En el capitulo 3 se describird el modelo general
propuesto, asi como el modelo de asignacién de crédito y los criterios de asignacién de
crédito propuestos. El capitulo 4 tratara sobre la implementacién que se ha realizado
del modelo propuesto, detallando las estructuras de datos y algoritmos creados durante
dicha fase de implementacién. Esta implementacién del modelo serd adaptada a pro-
blemas reales para valorar su utilidad: en el capitulo 5 se aplicard a un problema de
cobertura de vectores, y en el capitulo 6 se probard sobre la coevolucién de superfi-
cies de respuesta para modelado de sistemas. El capitulo 7 extraerd conclusiones de los
resultados obtenidos y marcard futuras lineas de investigacién.



2

Estado actual

En esta seccién se realizara un estudio previo de las soluciones existentes y del estado del
arte en las dreas que conciernen al desarrollo de este trabajo. El objetivo es obtener una
visién general sobre la que basar el desarrollo del modelo propuesto, asi como disponer
de informacién para el contraste de los resultados obtenidos en la experimentacién.

Las areas fundamentales sobre las que se ha realizado este estudio de estado actual son
dos: la coevolucién cooperativa y la optimizacion evolutiva multiobjetivo. Existen otras
areas sobre las que se basara el desarrollo de este trabajo, que serdan tratadas en su
momento de forma mds escueta (por ejemplo, durante la presentacién de los problemas
a resolver usando el modelo).

El campo general de la computacién evolutiva engloba una serie de paradigmas cuyas
caracteristicas comunes, inspiradas en los principios de la evolucién natural, son

» el uso de un conjunto (poblacién) de posibles soluciones (individuos) al problema
que se trata de resolver

= la evolucion de esto individuos utilizando operadores basados en la genética de
poblaciones (principalmente la mutacién y el cruce)

» la asignacién a dichos individuos de un valor de aptitud (funcién de su bondad
en la resolucién del problema)

= la seleccién de los individuos de una generaciéon que pasaran a la siguiente, reali-
zada en base a sus aptitudes

Los métodos de computacién evolutiva, en virtud del uso de una poblacién de individuos,
realizan una busqueda en paralelo sobre el espacio de soluciones, lo que es especialmente
interesante en problemas multimodales (se evita caer en minimos locales) y en aquellos
cuyo espacio de busqueda es muy amplio.

Existen diferentes paradigmas de computacién evolutiva que, aun compartiendo los
puntos basicos anteriormente enumerados, difieren en aspectos como la representacion
de los individuos, el tipo de operadores genéticos aplicados. .. Asi, tenemos



Algoritmo 1 Algoritmo evolutivo clisico
:t=0
2: Inicializar P; con individuos aleatorios
3: Evaluar aptitudes de los individuos de P;
4: mientras condicién de terminacién no se cumpla
5:  Seleccionar individuos de P; para reproduccion en funcién de su aptitud
6
7
8
9

Aplicar operadores genéticos a dichos individuos para obtener descendencia
Evaluar aptitudes de los individuos de la descendencia
Reemplazar miembros de P; por miembros de la descendencia, obteniendo P;
t=t+1

10: finmientras

» los algoritmos genéticos clasicos|[Holland, 1975][Goldberg, 1989], que codifican las
soluciones mediante cadenas de bits

» las estrategias evolutivas[Back, 1996], que usan codificacién real y estructuras de
representaciéon algo mas complejas

= la programacion genética, cuyos individuos son programas representados a menudo
mediante drboles[Koza, 1994]

» la programacion evolutiva [Fogel et al., 1966] y su codificacién natural (no restrin-
gida) de las soluciones

Este dltimo paradigma es de particular interés cuando se trata con problemas que
presentan una estructura compleja, y se requiere el desarrollo de operadores de cruce y
mutacién especificos y adaptados a la codificacién.

Tal como se ha senalado, la seleccién de los individuos que pasan de una generacién
a la siguiente se realiza en funcién de su aptitud. El valor de aptitud de un individuo
mide su capacidad para resolver el problema objetivo, y habitualmente se representa
mediante un tdnico valor numeérico.

Un esquema, cldsico y razonablemente general de algoritmo evolutivo se muestra en el
algoritmo 1. Como puede verse, una poblacién inicial Py aleatoria sufre una serie de
transformaciones que van convirtiéndola en Py, P ... y que van modificando individuos
seleccionados de la misma. Las modificaciones de estos individuos (los operadores genéti-
cos) varfan: simple duplicacién (reproduccién), modificacién del genotipo del individuo
(mutacién), mezcla de los genotipos de dos o mas individuos (cruce). ...

Sin embargo, en lo que respecta a este estudio, interesan dos caracteristicas del algo-
ritmo evolutivo cldsico. La primera es que las aptitudes de los individuos se miden con
respecto a un patréon externo a la poblacién, y esta medida tiene como tinico pardmetro
el genotipo del individuo. No se contempla ningin tipo de relacién explicita entre los
individuos de la poblacién, ya sea esta de colaboracién o de competicién. Si se puede
argumentar que existe una competencia entre individuos durante la seleccién y en fun-
cién de su aptitud, de forma indirecta (en los casos de seleccién por torneo) o directa
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(en los casos de seleccién por ruleta, por ejemplo). Pero esta competencia la impone
el algoritmo evolutivo en si, sin que los individuos tengan relacién entre ellos. Podria
decirse que cada individuo en un algoritmo evolutivo clasico sélo tiene “conciencia” del
entorno (el medio externo al cual debe adaptarse, y que proporciona una evaluacién en
forma de aptitud) y nunca entra en contacto directo con el resto de los individuos de
la, poblacién.

La segunda caracteristica que nos concierne es que la aptitud de un individuo, siempre
en un algoritmo evolutivo clasico, es un tnico valor. Por contra, en muchos problemas
del mundo real la bondad de una solucién no se mide con un tnico pardmetro, sino
como un conjunto de aptitudes, cada una de las cuales corresponde a un objetivo. El
concepto de individuo “bueno” se difumina, ya que un individuo puede superar a otro
en un objetivo, y el segundo puede ser mejor que el primero en otro de los objetivos.

Estos dos aspectos (relacién directa entre individuos y optimizacién multiobjetivo), no
contemplados en los algoritmos evolutivos estandar, se tratardn en profundidad en las
dos préximas secciones.

2.1. Coevolucion

El término coevolucion fue acunado por Ehrlich y Raven en 1964 en su trabajo “But-
terflies and plants, a study in coevolution” [Ehrlich y Raven, 1964] sobre las influencias
evolutivas reciprocas que tienen las plantas y los insectos que se alimentan de ellas. La
idea de la coevolucidn, sin embargo, puede remontarse incluso a los escritos de Darwin.

En la naturaleza la coevolucién se produce cuando las caracteristicas de dos especies evo-
lucionan de forma conjunta, ya sea de forma simbidtica o de forma “depredador/presa”.
Estas dos interacciones son sélo algunas de las posibles relaciones entre especies en un
ecosistema (ver tabla 2.1).

En el campo de la computacién evolutiva se han adoptado algunas de estas ideas, en
particular el parasitismo (o depredacién) y el mutualismo. Con ellas se han construido
los paradigmas de la coevolucion competitiva y la coevolucion cooperativa, que pasamos
a estudiar, centrandonos sobre todo en el segundo.

2.1.1. Coevolucién competitiva

El paradigma de la coevoluciéon competitiva se basa en la asignacién de aptitud a los
individuos en funcién de una relacién de competencia entre los mismos.

El algoritmo evolutivo estdndar mide la bondad de los individuos con referencia a un
marco “externo” a la poblacién (un marco o patrén de medida dado en gran parte por
el problema que se estd resolviendo). Esto puede plantear algunos problemas:

= Se deben especificar de antemano los pardmetros y el método segun los cuales
se juzgard el progreso de los individuos. En situaciones reales puede ser dificil
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‘ Relacién ‘ Especie A ‘ Especie B ‘ Descripcién ‘
Neutralismo 0 0 Especies independientes. Sin inte-
raccion
Mutualismo + + Ambas especies se benefician de la
relacién
Comensalismo + 0 Una especie se beneficia. La otra no

se ve influida

Competicién - - Ambas especies tienen efecto negati-
vo sobre la otra, dado que compiten
por los mismos recursos
Depredacién + - El depredador (A) se beneficia. La
presa (B) se ve afectada negativa-
mente (de hecho, muere)
Parasitismo + - El pardsito (A) se beneficia, en tanto
que el huésped (B) se ve perjudica-
do, aunque no desaparece

Cuadro 2.1: Posibles relaciones entre especies en un ecosistema. El signo 4’ implica
un beneficio para la especie; el signo -’ un perjuicio; '0’ indica que la especie no se ve
afectada por la relacién

identificar estos elementos, de forma que evalien a los individuos de forma correcta
frente a todas las posibles situaciones.

= Los miembros de la poblaciéon pueden quedar atrapados en minimos locales de
aptitud cuando la funcién de evaluacion es estdtica.

= La dificultad de la prueba de evaluaciéon no cambia de acuerdo con la aptitud del
individuo. Si ésta es demasiado facil o demasiado dificil para un individuo medio
no se puede discriminar de forma correcta el nivel de aptitud.

El método coevolutivo competitivo, en cambio, mide la bondad de un individuo com-
parandolo con otros individuos. Esto soluciona en gran parte los problemas arriba des-
critos, a la vez que proporciona un entorno de evaluacién més exigente y adaptable.
Asi, por ejemplo, se puede aplicar a la evolucién de jugadores de ajedrez (un campo en
el que evaluar la aptitud de un individuo requiere un profundo conocimiento del pro-
blema). Se emplearia como medida de la bondad de un jugador el resultado de varios
enfrentamientos con otros jugadores.

Las aproximaciones principales a la coevolucién son dos:

Poblacién homogénea La poblacién estd compuesta por un solo tipo de individuos.
La aptitud de éstos se mide a través de enfrentamientos entre ellos. Hay varios
métodos para enfrentar individuos. En [Axelrod, 1987] se evolucionan estrategias
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para resolver el Dilema del Prisionero enfrentando a cada estrategia (es decir, a
cada individuo) con todas las demds de la poblacién (con un coste computacional
alto, por supuesto). Otros autores [Angeline y Pollack, 1993] usan un torneo para
enfrentar a los individuos dos a dos, de modo que los vencedores se van empare-
jando entre si, aunque los perdedores no se extinguen, sino que se reproducen con
menor probabilidad.

Poblacién dividida La poblacién se divide en dos especies: una de huéspedes y otra
de pardsitos. Los segundos actiian como suministradores de casos de prueba para
los primeros. La efectividad de los huéspedes se mide por lo bien que solucionan
los problemas “propuestos” por los parasitos, y la de los parasitos se mide por
lo bien que detectan debilidades en los huéspedes. Se puede asimilar este proceso
tanto a la pedagogia (alumnos/profesores) como al sistema inmune, con oleadas de
“epidemias” e “inmunizaciones” que crean una carrera de armamentos (arms ra-
ce, [Juille y Pollack, 1998][Ficici y Pollack, 1998]) cuyo resultado es un constante
estado de flujo. Las aplicaciones de este modelo incluyen la ordenaciéon de nimeros
[Hillis, 1990], la generacién de estrategias para jugar al Nim y al Tres en Raya
[Rosin y Belew, 1997] y la coevolucién de “profesores” y “alumnos” para resolver
problemas de clasificacién [Ficici y Pollack, 2001].

2.1.2. Coevolucion cooperativa

El otro paradigma relacionado con la coevolucién es el de la coevolucidon cooperativa.
Este, al igual que el de la coevoluciéon competitiva, se caracteriza porque el calculo de
las aptitudes de los individuos se hace en funcién de la relacidon que se establece entre
ellos. Sin embargo, a diferencia del paradigma anterior, las relaciones que se buscan en
la coevolucién cooperativa son de colaboracién (o simbiosis) entre individuos.

De hecho, la coevolucién cooperativa enfoca el esfuerzo a la obtencién de poblaciones de
individuos que deben cooperar para obtener una solucién vélida. Esto es, cada individuo
es s6lo una solucién parcial al problema. Es por tanto necesaria la cooperacion entre
varios individuos para obtener una solucién global. Una excelente introduccién al modelo
coevolutivo cooperativo se puede encontrar en [Potter y de Jong, 2000].

En un algoritmo coevolutivo cooperativo el objetivo de un individuo es optimizar una
parte de la solucién y cooperar con los demds para obtener una solucién global. La
hipétesis (y la ventaja de este paradigma) es que varias bisquedas paralelas de solucio-
nes parciales son mds eficientes que una unica bisqueda de una solucién global.

Otra ventaja adicional es que en caso de que se mantengan las diferentes partes de la
solucién en una unica poblacién, dicha poblacién no converge a un unico individuo. Si
asi ocurriera, la aptitud de este individuo seria necesariamente muy baja, ya que no
podria cooperar con otros miembros de la poblacién distintos a si mismo. La diversidad
se mantiene, forzada por la necesidad de cooperar, y el algoritmo evolutivo puede utilizar
sus operadores de recombinacién a lo largo de la evolucion.
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La diversidad es uno de los elementos claves en la evolucién. El proceso continuo de
seleccionar y reproducir los mejores individuos de la poblacién provoca que las poblacio-
nes pierdan diversidad y acaben convergiendo alrededor de un tnico tipo de individuo
[Goldberg, 1989]. Esta convergencia no es deseable por dos motivos:

1. Las poblaciones suelen converger a soluciones suboptimas.

2. Las poblaciones convergidas no se pueden adaptar a cambios en el entorno de
trabajo.

Un algoritmo evolutivo, cuando su poblacién ha convergido, sélo puede continuar in-
troduciendo una mutacién aleatoria en la muestra. Esto produce una buisqueda lenta e
ineficiente. El mantenimiento de poblaciones con diversidad es muy dificil y es uno de
los campos de investigacién abiertos en la comunidad cientifica. Los métodos aplicados
hasta el momento para mantener la diversidad en la poblacién son los siguientes:

Estrategias de seleccién poco agresivas. Es el método mas comin. Sin embargo,
aunque estas estrategias no aseguran la diversidad, si producen una evoluciéon més
lenta. Este método, al menos, evita convergencias prematuras de la poblacién a
sub6ptimos locales muy alejados del valor 6ptimo.

Incremento del ratio de mutacién. Este método inyecta artificialmente diversidad
en la muestra mediante la adicién de ruido. Como el anterior, suele funcionar
aceptablemente en casos reales.

Comparticién de la aptitud. Propuesto por D. Goldberg y J. Richardson como uno
de los primeros mecanismos para mantener la diversidad en la poblacién de
individuos[Goldberg y Richardson, 1987]. Los individuos similares comparten par-
te de su aptitud, decrementando el valor de la aptitud de cada uno de ellos. De esta,
forma la seleccidn actia contra los nichos superpoblados. El problema radica en
que el cdlculo de la comparticién implica O(n?) operaciones de comparacién, don-
de n es el tamafio de la poblaciéon. En poblaciones grandes con cromosomas gran-
des los métodos basados en la comparacién no son operativos [Smith et al., 1993].
Ademss, este método no es aplicable a la programacién evolutiva, en la cual es
muy dificil la definicién de criterios de similaridad.

Crowding. Propuesto en [de Jong, 1975]. Este método sigue la definicién del algoritmo
genético estandar excepto en que sélo una fraccion de la poblacién se reproduce y
muere en cada generacién[Mahfoud, 1992]. Se elige un porcentaje de la poblacién,
representado por la distancia generacional, mediante un método proporcional a
la aptitud, para sufrir el proceso de cruce y mutacién. Siendo n el nimero de
individuos de la poblacidn, se seleccionan Gn individuos para ser reemplazados por
los elegidos para reproduccién. Para insertar un nuevo individuo en la poblacién
se toman aleatoriamente CF' individuos de la poblacién. El nuevo individuo
reemplaza al individuo que es méas similar a él de los C'F elegidos.

! Crowding factor.
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Apareamiento local. Propuesto en [Collins y Jefferson, 1991]. Este algoritmo consis-
te en considerar que los individuos se encuentran en un espacio euclideo y sélo
se combinan con sus vecinos cercanos. En su formulacién original se sitdan los
individuos en una rejilla toroidal. Los individuos sélo se cruzan con aquellos otros
individuos que se encuentran en su vecindad en la rejilla. Otras muchas ideas si-
milares han sido definidas, todas basadas en la idea de sdlo realizar apareamientos
locales y no globales.

Comparticién implicita de la aptitud. Inicialmente propuesto en [Horn et al., 1994]
y en [Smith et al., 1993]. En este caso no se hacen comparaciones entre los indi-
viduos. En su lugar, la diversidad se asegura mediante el comportamiento coo-
perativo de los individuos de la poblacién en la formacién de la solucién. Cada
individuo representa una solucién parcial y necesita combinarse con los demés
para resolver el problema completo. Reduciendo la capacidad de los individuos y
coevolucionindolos juntos la evolucién busca diferentes tipos de individuos que
juntos resuelvan el problema. Ademas, aparece un efecto secundario muy util, du-
rante la busqueda de individuos que optimicen aspectos parciales de la solucion se
realiza una busqueda paralela en descomposiciones parciales del espacio solucién
lo que provoca una biisqueda mucho méas rapida.

Por tanto, la coevolucién cooperativa tiene dos ventajas importantes. Por un lado, la
especializacion de las unidades asegura la diversidad y evita la convergencia de la po-
blacién. Una tinica unidad no puede acaparar toda la poblaciéon dado que para alcanzar
un valor de aptitud alto es necesaria la presencia de otras especializaciones. Si una
especializacion se hace muy preeminente, sus miembros no se combinardn siempre con
otras especializaciones de la poblacién. Asi, soluciones parciales redundantes no reciben
siempre el beneficio de otras especializaciones e incurrirdn en valores de aptitud bajos.
La presién evolutiva estd contra los miembros que tienden a monopolizar la poblacidn.
Por otro lado, la bisqueda se ve acelerada por la paralelizacién implicita que supone
descomponer el problema en subproblemas.

Terminologia y notacion

En este paradigma, por tanto, se tienen en cuenta dos entidades diferentes: aquellas que
representan soluciones parciales al problema y aquellas otras que, al formarse por unién
de las anteriores, representan soluciones completas al mismo. Diferentes autores denomi-
nan a estas entidades de varias formas. Asi, Potter [Potter, 1997] habla de individuos que
se unen para formar colaboraciones; Zhao [Zhao, 1998] prefiere los términos mddulo (pa-
ra los subproblemas) y organizacidn (para las uniones de médulos); Moriarty evoluciona
redes neuronales usando una poblacién de neuronas (soluciones parciales) que combina
de forma temporal [Moriarty y Miikkulainen, 1996] o mediante otra poblacién de com-
binaciones de neuronas (a las que llama blueprints) [Moriarty y Miikkulainen, 1998b];
Garcia-Pedrajas [Garcia-Pedrajas et al., 2003] usa una estructura similar, evolucionan-
do grupos de neuronas en lugar de neuronas individuales, y llamando nddulos a los
grupos de neuronas que se unen para formar redes.
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En nuestro estudio, y por homogeneidad con el método propuesto en el capitulo 3,
usaremos los términos subcomponente e individuo para designar respectivamente a las
soluciones parciales y a las uniones de éstas (soluciones completas). En alguna ocasidn,
durante la discusién que sigue, usaremos alguno de los términos alternativos descritos
en el parrafo anterior, en caso de que nos estemos refiriendo al trabajo de algin autor
en particular.

La notacién que se empleard considerars que existen varias especies 2, una o varias de

subcomponentes a las que llamaremos PS; (1 < i < K) y una de individuos, llamada
PI. El tamano de cada poblacién podra indicarse bien mediante una constante (N, (1 <
p < K) y M, respectivamente) o bien mediante el operador estindar (|PS;| y |PI|).
Cuando nos refiramos a los componentes genéricos de dichas poblaciones usaremos la
notacién scp 4 € PSp(1 <p < K,1<qg< Np)ei; € PI(1<j<M).

Trataremos a continuacion, previamente a estudiar un modelo genérico, los aspectos a
tener en cuenta cuando se estudia la coevolucién cooperativa.

Division del problema

Una de las premisas fundamentales de la coevolucién cooperativa es la division del
problema que se trata de resolver en subproblemas, de modo que éstos puedan ser
resueltos por los subcomponentes.

Si un problema puede dividirse en subcomponentes y éstos son independientes entre si,
cada uno puede ser optimizado o resuelto de forma independiente. Cada subcomponente
evolucionaria en su propia superficie de aptitud (fitness landscape, la distribucién de
la aptitud sobre el espacio genotipico o fenotipico). Muchos problemas sélo pueden ser
descompuestos en subcomponentes con interrelaciéon entre ellos. Estas interrelaciones
hacen que al modificar uno de los subcomponentes, las superficies de aptitud de todos
los demés se vean deformadas [Kauffman y Johnsen, 1992].

Por tanto, sobre la divisiéon del problema influyen principalmente dos factores: la des-
componibilidad del problema y las dependencias que puedan existir entre los subcom-
ponentes del problema. Estas dependencias se suelen conocer en el campo de la genética
como interacciones epistdticas y se producen cuando el valor de un gen influye sobre la
aptitud del individuo de forma diferente segiin qué valor tenga otro gen. La epistasis
puede producirse entre genes de un mismo individuo o, en el caso que nos ocupa, entre
genes de distintas especies (los subcomponentes, en nuestro estudio).

La divisiéon implica, a bajo nivel, una fragmentacién del genoma del individuo y una
distribucién de esos fragmentos entre los subcomponentes para que se coevolucionen
por separado.

Una vez escogida la representaciéon que se va a hacer del dominio del problema, es
importante [Wiegand et al., 2002] que al dividir el problema se intente que el nimero de

2No todos los autores consideran que la unién de los subcomponentes sea en si una especie. Para
algunos es una unién temporal con el fin de crear una entidad evaluable. Consideraremos, al igual
que Zhao (cuyo modelo se describe mds adelante, en la pagina 16) que si existen dos especies, y esta
suposicién se puede particularizar ficilmente.
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subcomponentes (fragmentos del genotipo) sea el correcto 3 y que a cada subcomponente
se le asigne el fragmento correcto del genotipo # para evitar en lo posible la epistasis
interpoblacional.

El nimero de subcomponentes puede ser fijo (decidido previamente a la ejecucién del
algoritmo evolutivo) o variable. En este segundo caso (llamado por Potter [Potter, 1997]
descomposicion emergente) se puede monitorizar la colaboracién entre subcomponentes
y afiadir o quitar especies (poblaciones de subcomponentes) segiin sea necesario. Ob-
viamente, este método de divisién en niimero variable de subproblemas presenta dos
inconvenientes: su complejidad y su adecuacién sélo a determinados tipos de problemas.

Los subcomponentes del problema pueden ser homogéneos (todos ellos tienen un fe-
notipo igual o muy parecido) o heterogéneos. Esto concuerda con los tipos de di-
visién entre especies que se pueden dar en la coevolucién competitiva (tal como se
traté en la pagina 7. Un ejemplo de subcomponentes homogéneos son las neuronas
del método SANE [Moriarty y Miikkulainen, 1998a]. No hay muchos casos de subcom-
ponentes heterogéneos. En este trabajo se propone un problema de coevolucién de
superficies de respuesta (capitulo 6) que usa subcomponentes distintos. Otras apli-
caciones estan en el campo de los sistemas multiagente, donde cada agente tiene un
objetivo distinto, y posiblemente una representaciéon distinta, y todos deben cooperar
[Wooldridge, 1999][Matsubara et al., 1996].

Los problemas que abordaremos en este trabajo serin divididos en un niimero fijo
de subcomponentes, que en cada problema serd representado por la constante K (ver
apartado de notacién).

Evolucién de los subcomponentes

Una vez decidida la subdivisiéon del problema, se debe evolucionar cada subcompo-
nente por separado, buscando especializarlo de modo que resuelva lo mejor posible su
subproblema.

Para evolucionar cada subcomponente se usa un algoritmo evolutivo, lo que implica, por
supuesto, la creacién de una poblacién inicial y la aplicacién de operadores genéticos.
Pero la diferencia con un algoritmo evolutivo estidndar es que en coevolucién cooperativa
se crean implicitamente varias especies, una para cada componente, y se deben mantener
separadas una de otra®.

Otro requisito, ademds de la separacién entre las especies, es el mantenimiento de la
diversidad de las mismas, puesto que la convergencia de subcomponentes de diferentes
especies hacia un mismo genotipo empobreceria la mezcla de los mismos, y romperia el
objetivo de que cada subcomponente se especialice en una parte del problema.

Las posibilidades para cumplir estos dos requisitos son varias:

3 decompositional bias para Wiegand

4linkage bias

Slas especies se mantienen separadas en lo que respecta a los operadores genéticos de reproduccién,
cruce y mutacién; para la evaluacién de los subcomponentes se unirdn ejemplares de cada especie
(subcomponentes) para formar un individuo, tal como se verd en los apartados siguientes
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= Se puede usar una unica poblacién de subcomponentes, en la cual se almacenen las
distintas especies. Debe implementarse un sistema que evite el cruce entre especies
0, alternativamente, se debe potenciar la diversidad, de modo que se mantenga
la especializacién. Se pueden, por ejemplo, usar técnicas de apareamiento restrin-
gido (restricted mating) y comparticién de aptitud (sharing) . Una posibilidad
adicional es usar etiquetas (tags) para clasificar a los individuos en una u otra
especie dentro de la misma poblacién [Spears, 1994] e incluso “migrarlos” entre
ellas usando una técnica llamada difusion [Wiegand, 1998]. Este método dificul-
ta mucho el uso de subcomponentes heterogéneos, que no pueden coexistir en la
misma poblacion.

= Como alternativa, se pueden evolucionar los subcomponentes en multiples pobla-
ciones, una para cada especie. Con esta solucién se resuelve el problema de la
separacién de especies 7 y el requisito de mantenimiento de la diversidad se redu-
ce a una necesidad de evitar la convergencia prematura a una solucién sub6ptima
(algo siempre deseable en cualquier tipo de algoritmo evolutivo). El uso de va-
rias poblaciones permite usar subcomponentes heterogéneos facilmente, e incluso
evolucionarlos con diferentes paradigmas de algoritmos evolutivos. . Por dltimo,
la paralelizaciéon de un algoritmo que use multiples poblaciones es mas sencilla y
directa.

En este trabajo nos orientaremos al uso de multiples poblaciones, lo que facilita la se-
gregacion de las especies, y es especialmente 1til para alguno de los problemas que se
abordaran, compuestos por subcomponentes heterogéneos. Cada poblacién de subcom-
ponentes se identificard como P.S;, siendo 1 < 7 < K. El ntimero de miembros de cada
poblacién puede ser igual para todas o diferente para cada una de ellas. En nuestros
experimentos usaremos poblaciones de subcomponentes de igual tamaiio:

|PS;| = |PS;|, Vi, j € [1, K]
Mezcla de los subcomponentes

Las evolucion de los subcomponentes, tanto en una poblacién como en multiples po-
blaciones, trata de lograr una optimizaciéon independiente de cada una de las partes
en que se ha subdividido el problema. Pero para resolver el problema, estd claro, se
necesita una unién de subcomponentes. Durante la evolucién, los subcomponentes se
agrupan para formar individuos que serdn evaluados y posteriormente esa evaluacién
serd, transferida en forma de crédito a los subcomponentes que han participado en el
individuo. Estos dos aspectos se tratardn en los siguientes puntos.

El objetivo de este paso es, pues, unir varios subcomponentes para formar un individuo
que pueda ser evaluado, proporcionando ademds un “contexto” para que los propios
subcomponentes sean también evaluados.

5De hecho, Goldberg [Goldberg y Richardson, 1987] ya las usé para crear varias especies en una
misma poblacién, sobre un problema de optimizacién

"Realmente, las poblaciones separadas, en ese aspecto, son un método de apareamiento restringido
llevado al extremo.
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Recordemos que las mezclas de subcomponentes reciben distintos nombres en funcién
de los autores (organizaciones para Zhao, “blueprints” para Moriarty, colaboraciones
para Potter. ..) y que en este trabajo agruparemos esos términos bajo la denominacién
“individuos”.

En este aspecto se plantea una pregunta: ;cémo elegir qué subcomponentes se mez-
clardn para formar un individuo?. Wiegand [Wiegand et al., 2001] estudia los métodos
de selecciéon de subcomponentes. Los considera como selecciones de colaboradores para
asociar a un subcomponente fijo, que es el que se desea evaluar. Propone tres atributos
para definir estos métodos:

Presién selectiva (greediness). Determina el tipo de subcomponentes que seleccio-
nard el método. Para cada especie de subcomponentes, se puede elegir el mejor
representante de su poblacién®, el mejor y otro al azar, el mejor y el peor, varios
al azar, uno o varios seleccionados por torneo...Como puede verse, el nimero de
representantes que se toman de cada poblacién de subcomponentes puede variar.

Numero de colaboradores (pool size). Este atributo indica el niimero de represen-
tantes que se tomaran de cada poblacién de subcomponentes. Cuando es superior
a uno, la complejidad computacional del método se incrementa, pero a cambio la
evaluacién de los subcomponentes es mas completa y fiable. Wiegand confirma
que se mejoran los resultados si se incrementa este parametro, y usa valores entre
1y 5. Algunos autores [Hillis, 1990] llevan este pardmetro al extremo (|PS;|) y
evalian todas las posibles colaboraciones entre subcomponentes.

Asignacién de crédito. Cuando el nimero de colaboradores es mayor que uno se
generaran varias colaboraciones y cada una de ellas representard a un indivi-
duo completo que obtendra su aptitud (como se verd en el apartado siguiente).
Estas aptitudes deben ser repartidas entre los subcomponentes que forman los
individuos que las han obtenido. En este reparto se deben tener en cuenta dos
importantes cuestiones: la proporcién de la aptitud del individuo que se asigna a
cada subcomponente (el total, el total dividido entre el niimero de subcomponen-
tes, una parte proporcional a la importancia del subcomponente®...) y la forma
en que se asignan a un subcomponente los créditos de varios individuos en los que
ha participado (crédito medio, mejor crédito, peor crédito. . .). El problema de la
asignacién de crédito es central en el campo de la coevolucién cooperativa y se
estudiard en un proximo apartado.

Los métodos de seleccién que se estan tratando, por tanto, tienen como misién elegir uno
o varios subcomponentes de cada poblacién PS; para formar una o varias colaboracio-
nes temporales (individuos) que puedan ser evaluados. Estos individuos se disgregarin
inmediatamente después de la evaluacion, y no se mantendrs memoria de su composi-
cién. Su Unica misién es proporcionar un entorno de evaluacién a los subcomponentes.

8El mejor segin las evaluaciones realizadas en la anterior generacién. En caso de que se trate de la
primera seleccién, se debera elegir otro método
9Queda, obviamente, el problema de medir la importancia del subcomponente
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Al final de la evolucién habra de que seleccionar de entre las ultimas poblaciones de
subcomponentes a los que formardn el individuo resultante del proceso.

Lo que acabamos de describir es una coevolucién cooperativa con miltiples poblaciones

de subcomponentes y un unico nivel de evolucion. Algunos autores [Moriarty y Miikkulainen, 1998b]
[Garcia-Pedrajas et al., 2002] usan un esquema de evolucién en dos niveles: las colabo-

raciones de subcomponentes no son efimeras, sino que estin determinadas por una

poblacion de individuos (PI) que se evoluciona a la vez que las poblaciones de subcom-

ponentes (PS;). Cada integrante de la poblacién de individuos es una agrupacién de

K subcomponentes, uno de cada poblacién PS;. La poblacién de individuos se inicia

con combinaciones aleatorias que luego van evolucionando segin un algoritmo evolutivo

estandar.

Este esquema de coevolucién en dos niveles 0 permite que un mismo subcomponente
participe en varios individuos (el equivalente a un nimero de colaboradores variable,
segtn los pardmetros de Wiegand vistos arriba) y por tanto sea evaluado de forma més
completa. Asimismo la evolucién de la poblacién de individuos puede muestrear con
mas probabilidad a los subcomponentes que muestren mejor comportamiento, poten-
cidndolos.

Este trabajo usard una evolucién en dos niveles, con un conjunto de K poblaciones de
subcomponentes (PS; ... PSk) y una poblacién de individuos PI.

Evaluacion de los individuos

Como ya se ha apuntado previamente, en coevoluciéon cooperativa la aptitud de un
individuo es funcién de la interaccion entre varios subcomponentes. En los apartados
anteriores hemos estudiado la divisién de un problema en subproblemas y la asignacién
de cada subproblema a una poblacién de subcomponentes, de la evolucién por separado
de los subcomponentes y de la unién de los mismos para formar un individuo.

Una vez unidos varios subcomponentes para formar el individuo, éste debe ser evaluado
como paso previo a la asignacién de crédito a los subcomponentes que lo forman. Esta
evaluacién de los individuos se hara normalmente mediante una aplicacién del individuo
(solucién) al problema y una valoracién de su aptitud. Sin embargo, nada impide que la
valoracién de los individuos se haga de forma competitiva, usando los métodos descritos
cuando se tratd la coevolucién competitiva. Otra posibilidad es que el individuo deba
optimizar una serie de objetivos simultaneamente, con lo que la evaluacién del individuo
en el Ambito del algoritmo evolutivo se realizaria segtin uno de los métodos que se verdn
en la seccién 2.2.

En algunos casos podria ser necesario evaluar un individuo incompleto, por ejemplo
para comprobar la importancia de un subcomponente (tal como se verd en el préximo
apartado). Esto no siempre es posible, dependiendo del problema que se esté resolviendo.
En algunos de los problemas que se han abordado en este trabajo se usa esta evaluacién
parcial.

0Que podria generalizarse a mas niveles, como propone Zhao en su “hierarchical society model”
[Zhao, 1998].
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Evaluacion de los subcomponentes

En el apartado anterior se obtuvo la aptitud de un individuo. Esta aptitud se debe a
la mezcla de los subcomponentes que lo forman. Pero es 1égico pensar que no todos
los subcomponentes que han participado han aportado lo mismo a esa aptitud. Algu-
nos pueden haber resuelto su subproblema mejor que otros. Un individuo, por ejemplo,
puede constar de ocho subcomponentes de los cuales uno es bastante bueno (resuel-
ve su subproblema muy bien), cinco son aceptables y dos son malos. Otro individuo
podria constar de ocho subcomponentes aceptables. Las aptitudes de ambos individuos
podrian ser iguales o muy parecidas, pero estd claro que los subcomponentes del pri-
mer individuo deberian obtener diferentes valoraciones, y que los del segundo deberian
obtener valoraciones iguales.

No se puede, por tanto, asignar directamente la aptitud del individuo (ya sea completa
o dividida en partes iguales) a cada uno de los subcomponentes que participan en
él. Aunque se hiciera asi, también debe considerarse que un subcomponente puede
participar en més de un individuo (dependiendo del nimero de colaboradores, tenemos
un tunico nivel de evolucién, o de la poblacién de individuos si se evoluciona en dos
niveles, tal como se vio en el apartado anterior).

Cuando se habla de la aptitud de un subcomponente se suele usar el término crédito.
Se puede considerar, por tanto, que un subcomponente recibe como crédito parte de
la aptitud de cada individuo en el que participe. Se debe determinar qué parte de
la aptitud recibe el subcomponente y cémo se mezclan varios créditos procedentes de
varias colaboraciones. En el capitulo 3 se propondrd un margo general para describir
los distintos tipos de asignacién de crédito.

Este problema de la asignacién de crédito (credit assignment problem) es recurrente en
el campo de la coevolucién cooperativa [Zhao et al., 2000] y se han probado métodos
que asignan la aptitud completa de la mejor colaboracién [Potter, 1997], otros que usan
la media de las colaboraciones[Wiegand et al., 2001] y otros que utilizan una asigna-
cién crédito multiobjetivo[Garcia-Pedrajas et al., 2001]: un subcomponente recibe va-
rios créditos, cada uno de los cuales es funcién de su papel en una o varias colabora-
ciones, y dichos créditos se consideran objetivos a optimizar de forma conjunta. Esta
iltima aproximacién permite mantener una diversidad interesante en las poblaciones
de subcomponentes y se empleard en este trabajo.

Modelo general

Zhao [Zhao, 1998] propone un modelo general de coevolucién cooperativa bastante
adaptable a cualquier sistema y que recoge gran parte de las posibilidades que se han
discutido en los apartados anteriores: el modelo de sociedad (society model).

El modelo (ver figura 2.1) consta de los siguientes elementos:

= Un conjunto P de poblaciones denominadas Pi, Ps,... P, que se encargan de
evolucionar subcomponentes. Cada poblacién P, € P contiene
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Figura 2.1: Modelo general propuesto por Zhao para la coevolucién cooperativa

e Un conjunto de individuos (en la terminologia de Zhao, subcomponentes en
la terminologia que se estd usando en esta memoria) I;. Cada uno de ellos
es un candidato a ser representante de esta poblacién en una organizacién
(concepto que se describe a continuacién)

e Un algoritmo evolutivo 9; (Zhao lo denomina “funcién”) que evoluciona el
conjunto I;.

= Un algoritmo ¥ para la evolucién de P que puede afiadir, modificar o eliminar
poblaciones del conjunto P. No confundir con los algoritmos 1; que evolucionan
las poblaciones F;.

» Un conjunto O de organizaciones (O1,03,...On) que agrupan elementos de las
poblaciones P para formar soluciones completas al problema. Cada organizacién
Oj € O estd a su vez compuesta por

e Un conjunto 7T} de tareas a realizar, que representan los datos del problema
que se estd resolviendo (datos de entrenamiento y salidas esperadas si se
trata de un problema de aproximacién de funciones, especificaciones si se
trata de un problema de diseno.. .).

e Un conjunto R; de representantes escogidos de las poblaciones P. Aunque
Zhao no lo especifica (y eso hace el modelo més genérico), lo normal es que
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en R; haya un tnico representante de cada una de las m poblaciones de
subcomponentes: R; = {r1,r2,...mp}|ry € I.

e Una funcién ¢; de construccién, que une los representantes de las pobla-
ciones P para formar una organizacién (individuo en nuestra terminologia).
La funcién ¢; incluye la estructura general de la organizacién (el “esquele-
t0”), una serie de punteros a individuos de las poblaciones P y una regla
de aprendizaje (; que se aplica a la organizacién una vez construida y que
puede afinar su aptitud.

= Un algoritmo ® para la evolucién de O que permite modificar las organizaciones
existentes, crear nuevas organizaciones. . .

La interaccién entre los componentes del modelo es la siguiente:

Las poblaciones P;j(1 < i < n) evolucionan por separado, cada una segin su propio
algoritmo ; que actua sobre los individuos del conjunto I;. Los algoritmos 1; pueden
ser iguales o diferentes (diferentes pardmetros, diferentes operadores genéticos, diferente
tipo de evolucién. . .). Los conjuntos de individuos I; pueden ser también homogéneos
o heterogéneos (ver discusién en péagina 2.1.2) y su tamano (|I;|) puede variar de uno a
otro.

El algoritmo ¥ es un algoritmo evolutivo de nivel superior que actua sobre el con-
junto P creando nuevas poblaciones P; cuando la evolucién se estanque, por ejemplo
[Potter, 1997], o modificindolas o elimindndolas cuando no contribuyan lo suficiente.
Por lo tanto, el nimero n de poblaciones contenidas en P puede variar.

Cada organizacién O;(1 < j < N) tiene como misién crear un individuo completo a
partir de una serie de representantes tomados de las poblaciones de P. Si N = 1 se
tiene un dnico individuo y por tanto la evolucién se realiza en un tnico nivel. Si N > 1
se realiza una coevolucién en dos niveles (ver discusion en pagina 12).

El funcionamiento de las organizaciones O; es el siguiente: la funcién de construccion ¢;
selecciona una serie de elementos de las poblaciones F;. Con ellos construye el conjunto
de representantes R;, que formardn el individuo. A continuacién somete ese individuo a
un proceso de aprendizaje (; (que puede ser un enfriamiento simulado, un entrenamiento
por retropropagacién o cualquier otro método de optimizacién local o ajuste fino que
se adapte al tipo de individuo que ha sido creado). Por dltimo, evalia el individuo
resultante aplicindolo al problema descrito por el conjunto de tareas 7).

Segin se traté en la pagina 13, cuando se estudiaron los métodos de mezcla de sub-
componentes, si se tiene un unico nivel de evoluciéon (N = 1 en el modelo de Zhao)
la seleccién realizada por ¢; serd efimera y tinicamente a efectos de evaluacién de los
subcomponentes. Si en cambio se tiene N > 1 (una coevolucién en dos niveles), cada
organizacién representara un individuo, y el algoritmo ® permitira la evolucién de éstos.

La informacién que se transfiere en el modelo de sociedad entre O y P estd compuesta
por los médulos que las poblaciones P; envian como representantes y las evaluaciones
de dichos médulos que se envian de vuelta por parte de las organizaciones O;. En el
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modelo no se proporciona un marco genérico para la evaluacién de los médulos, sino que
en las aplicaciones (sobre todo evolucién de redes neuronales) Zhao usa una asignacién
de crédito que otorga a cada moddulo la suma de las aptitudes de los individuos en los
que participa.

El modelo que hemos descrito es un modelo general que se puede particularizar a los
modelos propuestos en la bibliografia, que ya se han citado durante el estudio de los
apartados anteriores:

» El modelo de Potter [Potter, 1997] usa miltiples poblaciones de médulos (n >
1) y un unico organizador (N = 1). El organizador ¢; se encarga de evaluar
cada médulo a € I; mezclindolo con los mejores representantes del resto de las
poblaciones (b € Ik # ).

= Potter hace también un estudio de descomposiciéon emergente en el que el niimero
de médulos varia: se crean nuevas poblaciones de médulos cuando se estanca la
evolucién y se destruyen cuando no contribuyen lo suficiente a la solucién del
problema global. En este método toma parte el algoritmo ¥, que evoluciona el
conjunto de poblaciones P.

» Moriarty [Moriarty y Miikkulainen, 1996] en su modelo SANE bésico usa una ini-
ca poblacién de médulos (n = 1) y los agrupa de forma temporal para evaluarlos.
Una vez més el unico organizador (N = 1) evalda miltiples combinaciones de
modulos.

» En trabajos posteriores|Moriarty y Miikkulainen, 1998b] Moriarty introduce el
modelo SANE jerarquico, que atin utiliza una poblacién de médulos, pero anade
un segundo nivel de evolucién en el las N > 1 organizaciones (blueprints) evolu-
cionan (a través del algoritmo evolutivo ).

» Garcia-Pedrajas [Garcia-Pedrajas et al., 2003] usa una estructura mas completa,
mezcla de las anteriores, con multiples poblaciones de médulos (n > 1) y dos ni-
veles de evolucién (N > 1). La poblacién de organizaciones evoluciona (algoritmo
®) pero el nimero y tipo de médulos permanece fijo (no se usa el algoritmo ).
Obviamente, como en todos los métodos anteriores, si se usan los algoritmos ;.

A lo largo de esta discusion se ha usado la notacién propuesta por Zhao en su modelo. En
el capitulo siguiente se propondrd un nuevo modelo general de coevolucién cooperativa,
en el que se usard una notacién propia de este trabajo. En la figura 2.2 podemos ver
una adaptacién del modelo de Zhao al propuesto, usando la nueva notacién. Una figura
més explicativa y completa se mostrard en el capitulo 3 (figura 3.1).

Puede verse en la figura que la poblacién de organizaciones O (llamada poblacién de
individuos PI en el modelo propuesto) consta de una serie de individuos i1,12,. ..
que estan compuestos por grupos de referencias a subcomponentes (R;,1 < j < M).
Estos subcomponentes son agrupados para formar el individuo mediante un método
equivalente a la funcién ¢; de Zhao, pero que en la figura denominamos ¢, al ser
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Figura 2.2: Notacién que se usara en el modelo propuesto
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idéntico para todos los individuos. Los individuos, para ser evaluados, seran aplicados
a los datos del problema (7"), compartidos entre todos ellos.

La poblacién de individuos PI es evolucionada por un algoritmo evolutivo propio de-
nominado AE}, equivalente a la funcién ® de Zhao.

En cuanto a las poblaciones de subcomponentes (PSy, PSo, ... PSk), cada una de ellas
estd formada por un conjunto de subcomponentes (sc, 4,1 < p < K,1 < g < Nk)y
es evolucionada por un algoritmo evolutivo AFg (semejante a la funcién 1; del modelo
de Zhao). No se contempla la posibilidad de anadir o eliminar poblaciones de subcom-

ponentes, por lo que no existe en el modelo propuesto un equivalente de la funcién
0.

El modelo propuesto serd objeto de estudio en el capitulo 3, donde se detallard su
funcionamiento y estructura, y en el capitulo 4, donde se describira la implementacién
que se ha hecho del mismo.

2.2. Optimizacion Multiobjetivo

2.2.1. Definicién del problema

Un problema de optimizacién multiobjetivo busca optimizar (minimizar o maximizar)
de forma simultinea una serie de funciones objetivo. Cada una de estas funciones
(fi(z),i =1,2,...,n)) toma como argumento un vector perteneciente al llamado espa-
cio de pardmetros, X, y genera como resultado un valor y;. El vector formado por los
valores generados por las funciones f;(z), es decir, y = {y1,¥2,---,Yn}, €8 un vector
perteneciente al espacio de objetivos Y. El vector x recibe cominmente el nombre de
vector de decision y el vector y el de vector objetivo.

El espacio de parametros puede estar delimitado por una serie de restricciones, que de
forma general se pueden representar como un grupo de k funciones e;(z),7 € {1,2,...,k}
que deben ser menores o iguales que cero en los puntos del espacio de pardmetros redu-
cido. Este espacio de pardmetros reducido suele denominarse espacio factible (feasible
set en la bibliografia en Inglés).

Formalmente, pues, y sin pérdida de generalidad, un problema de optimizaciéon mul-
tiobjetivo se puede escribir de la siguiente forma;:

min. y = f(x) = (f (),fz() -5 (%))
sujeto a e(x) = (e1(x), e2(x), - .-, ex(x)) <0

donde
x = (1,22, ZTm) € X
Yy = (ylayZa 1yn) €Y

En un problema de optimizacién normal (con un dnico objetivo), se busca encontrar un
valor x* de la variable de decisién que proporcione un resultado minimo de la funcién
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objetivo. El valor x* puede ser 1inico o, en algunos casos, puede que existan varias so-
luciones al problema (si existen varios minimos globales de igual profundidad). En este
segundo supuesto todas las soluciones generan el mismo valor de la funcién objetivo. Al
responsable de la resolucién del problema (a veces llamado decision maker en la biblio-
grafia) solamente le interesa un solucién, y si hay varias no tiene ninguna preferencia
por una u otra.

Sin embargo, en un problema de optimizacién multiobjetivo se busca una solucién
de compromiso que, aunque no proporcione valores 6ptimos para todas las funciones
objetivo, si los proporcione aceptables de forma general, es decir, considerando todas
las componentes del vector objetivo de forma global.

Lo que se busca en el caso de la optimizacién multiobjetivo, pues, no es una tnica
solucién sino un conjunto de soluciones que generen resultados aceptables al aplicarles
las funciones objetivo. Serd el responsable de la resolucion el que deba elegir 1a soluciéon
mas apropiada, aplicando su conocimiento del problema. Esta toma de decisiones puede
tener lugar no solo al finalizar el proceso de optimizacién, sino también durante el
mismo, seleccionando y eliminando de forma interactiva las soluciones propuestas por
el algoritmo de optimizacién, y guiando por tanto la bisqueda. También puede llevarse
a cabo la toma de decisiones antes del inicio del algoritmo, ajustando parametros de la
busqueda que la orienten hacia uno u otro tipo de soluciones.

En los parrafos anteriores se ha mencionado que las soluciones que se buscan en una
optimizacion multiobjetivo no son éptimas en todas las componentes, sino “aceptables
consideradas globalmente”. Esta definicién bastante difusa se suele formalizar utilizando
los conceptos introducidos por Vilfredo Pareto en el Siglo XIX, que se estudiarian a
continuacién.

2.2.2. Conceptos

Dominancia o dominacién

Suponiendo un problema de minimizacién, y dados dos vectores a y b pertenecientes
al espacio de decisién X, se dice que a domina a b (a > b), o que es parcialmente
menor (ap< b) siy s6lo si todas las componentes del vector objetivo asociado a a
(f(a)) son menores o iguales que las correspondientes componentes del vector objetivo
asociado a b (f(b)) y al menos una de las primeras es es estrictamente menor que su
correspondiente segunda:

Vi e {172a a'n’}’fi(a) < fZ(b)
a>b<s A

El] € {172"" 7n} | fj(a) < f](b)

Asi, por ejemplo, dados los vectores a, b, ¢ y d en el espacio de decision, si sus correspon-
dientes vectores en el espacio de objetivos son t = f(a) = (3,3,0), u = f(b) = (3,5,0),
v =f(c) =(0,2,1) y w = f(d) = (3,6,1), se cumple a = b,a >d, b >dyc > d.
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Si consideramos el conjunto X = {a,b,c,d}, entonces se puede afirmar que a y ¢ no
estdn dominados en X.

La relacién de dominacién entre vectores crea una ordenacién parcial del espacio de
decisién, ya que dos puntos cualesquiera a y b € X cumplen

a>~bVbs>=aVa~b

Siendo ~ la relacién de “indiferencia”, que indica que a no domina a b y b no domina
a a.

Optimalidad Pareto

Dados dos espacios vectoriales X e Y y una funcion vectorial f : X — Y, se dice que
un punto a € X es Pareto-6ptimo si f(a) no estd dominado en X, es decir,

7b € X, f(b) > f(a)
O, lo que es igual, a € X es Pareto-6ptimo si
Vee X, f(a) =1f(c) VIie{1,2,...,n}, fi(a) > fi(c)

Todos los puntos pertenecientes al espacio de decision que sean Pareto-6ptimos for-
man el frente de Pareto, superficie de Pareto o conjunto Pareto-optimo. En el ejemplo
presentado anteriormente, el frente de Pareto estd compuesto por los puntos a y c.

2.2.3. Optimizacién Evolutiva Multiobjetivo

En su aplicacién a la resolucion de problemas multiobjetivo, los algoritmos evolutivos
presentan una gran ventaja sobre otros algoritmos de busqueda: al realizar la exploracion
del espacio factible en paralelo (puesto que podemos considerar a cada individuo como
la bisqueda de una solucién), un algoritmo evolutivo puede obtener varios puntos del
frente de Pareto (es decir, varias soluciones a un problema multiobjetivo) en una sola
ejecucién.

La aplicacién de los algoritmos evolutivos a los problemas de optimizacién multiobjetivo
estd fundamentada principalmente en la posibilidad de obtener varias soluciones no
dominadas (Pareto-6ptimas) en una sola ejecucién del algoritmo. Esto se debe a la
caracteristica de busqueda en paralelo sobre la poblacién que presentan este tipo de
algoritmos.

Se han propuesto bastantes métodos de optimizacién multiobjetivo basados en técnicas
evolutivas. Algunos de estos métodos se basan en unificar los objetivos para constituir
uno solo, y usar un algoritmo evolutivo estandar para optimizar este inico objetivo.
Otros métodos hacen uso del concepto de optimalidad Pareto en los operadores genéti-
cos, generalmente buscando un doble objetivo: guiar la evolucion de los individuos hacia
el frente de Pareto y aplicar una presion selectiva que los distribuya por el mismo.
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A continuacién se revisaran los mas métodos de optimizacién multiobjetivo més conoci-
dos. Se dividiran en tres tipos: los métodos no basados en Pareto, los métodos basados
en Pareto (estos dos tipos pertenecen a las llamadas “técnicas de primera generacién”)
y los métodos de segunda generacién

2.2.4. Métodos no-Pareto

Los métodos de primera generacién no basados en Pareto son eficientes y sencillos de
implementar, pero sélo son apropiados para pocos objetivos y debido a que no emplean
el concepto de optimalidad de Pareto no pueden hallar determinadas zonas de los Frentes
de Pareto.

Suma ponderada de Aptitudes

Uno de los métodos mas simples para combinar un algoritmo evolutivo con una bisque-
da multiobjetivo consiste en acercar la segunda al primero. Un algoritmo evolutivo basa
su busqueda en la funcién de aptitud de los individuos de su poblacién, y esa funcién es
tnica. Este método combina las n funciones objetivo, mediante una suma ponderada,
en una unica funcién, y ésta se usa como aptitud de los individuos.

Cada vez que se evaliie un individuo a, se calcula el valor de cada una de las funciones
objetivo (y; = fi(a),i € {1,2,...,n}) y se agrupan, ponderdndolas mediante pesos w;,
en un valor F' que constituye la aptitud del individuo a:

F=> wfi(a)
im1

Se suele cumplir que la suma de los pesos w; es igual a la unidad.

VEGA

Schaffer, para construir su Vector Evaluated Genetic Algorithm [Schaffer, 1985], se basa
en el algoritmo genético tradicional y modifica la selecciéon de individuos de modo que
se tomen los mejores individuos atendiendo a cada criterio de optimizacién.

Asi, suponiendo k criterios y una poblacién con tamafio N, se crearian k grupos de N/k
individuos cada uno, seleccionando para cada uno en funcién de f;(i € {1,2,...,k}.
A continuacién se unirian estos k grupos y se barajarian para obtener una poblacién
intermedia (mating pool, para algunos autores), sobre la cual se aplicarian los operadores
de mutacién y cruce para obtener la nueva poblacién.

La seleccién de individuos de cada grupo atendiendo a una unica funcién de aptitud
hace que el algoritmo tienda a elegir los individuos en los extremos del frente Pareto-
6ptimo, produciendo por ello una especializaciéon (o especiacién) en la poblacién, es
decir, propiciando la apariciéon de individuos que son muy aptos segin una de las fun-
ciones objetivo, pero no segun el resto de las funciones. Aunque la aplicaciéon de los
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operadores de cruce y mutacién pudieran crear soluciones (individuos) de compromiso,
aceptables en todos los objetivos pero no destacadas en ninguno, estos individuos no
serian seleccionados.

El propio Schaffer reconoce esta desventaja de su propuesta, y ofrece dos heuristicas
para paliar el problema. La primera trata de proteger los individuos intermedios (midd-
ling) favoreciendo la seleccién de soluciones no dominadas. La segunda busca generar
individuos intermedios sustituyendo la seleccién para cruce (que en un algoritmo genéti-
co tradicional es aleatoria) por otra que favorezca la mezcla entre especies.

2.2.5. Métodos Pareto

Las técnicas basadas en Pareto fueron propuestas por Goldberg para solucionar los
problemas presentados por el algoritmo VEGA. Estas técnicas de basan en el uso de la
ordenacion y seleccién por dominacién para acercar la poblacién al frente de Pareto.

MOGA

Fonseca y Fleming [Fonseca y Fleming, 1993] proponen una clasificacién de individuos
en funcién de su rango. El rango de cada individuo de la poblacién es el nimero de
congéneres que lo dominan mas uno. Si un individuo x es dominado por / individuos
de la poblacién, entonces su rango r(x) serd [ + 1. Aquellos individuos de la poblacién
que no estén dominados (pertenecientes, por tanto, al frente de Pareto) tendran rango
1. El peor individuo posible tendrd rango N (siendo N el tamariio de la poblacién), ya
que estard dominado por el resto de los individuos de la poblacién, es decir, por N — 1
individuos.

Una vez calculado el rango de cada individuo, se ordena la poblacién de acuerdo con los
rangos y se asignan las aptitudes a los individuos usando una funcién de interpolacion
que mapeard rangos (en el intervalo 1 a N) a aptitudes (en en intervalo 0 a 1, por
ejemplo, en el caso de aptitud normalizada). Fonseca y Fleming toman una funcién
lineal para este mapeado, pero podria utilizarse otro tipo.

La aptitud asi calculada no es la definitiva. Como ltimo paso del algoritmo, se distri-
buye el valor de aptitud anteriormente calculado (como funcién del rango) entre todos
los individuos que tengan ese rango.

NSGA

Srinivas y Deb [Srinivas y Deb, 1995] usan una clasificacién en varias capas para su
Algoritmo Genético de Ordenacién por No-dominacién (Non-dominated Sorting GA).

En primer lugar se toman todos los individuos de la poblacién actual que no estén
dominados. A todos ellos se les asigna un valor de aptitud predeterminado. A conti-
nuacién, para obtener la aptitud final, se realiza una comparticién (sharing) de esos
valores, reduciendo la aptitud de cada individuo de forma proporcional al niimero de
individuos en su mismo nicho, es decir, préximos a él (ver mas adelante).
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Una vez asignada la aptitud definitiva a todos los individuos no dominados, se repite
el mismo procedimiento considerando el resto de la poblacién y tomando como aptitud
“falsa” (sujeta a posterior comparticién) un valor menor que la menor aptitud final
obtenida en el paso anterior. Se siguen realizando asignaciones y comparticiones de
aptitud a grupos no dominados hasta que no quedan mas individuos por clasificar.

Una vez obtenidos los valores de aptitud para todos los individuos de la poblacion se
pasa a las fases siguientes del algoritmo genético, en las cuales se usa como método
de seleccién el de resto proporcional estocdstico (seleccién por ruleta), que potencia la
eleccion de los individuos méas aptos, pero hace posible la seleccién de otros peores.

Srinivas y Deb realizan la comparticién de aptitud anteriormente mencionada en el
espacio de pardmetros. Para ello definen una funcién Sh(d;;) que basa su célculo en la
distancia entre los individuos i y j (dj;)-

dij )2

Sh(le) = { 1- (o'share

S1 dij < Oshare
0 en otro caso

Para cada individuo i de cada frente Pareto F), se calcula la cuenta de nicho niche
count, que refleja el nimero de individuos en el mismo frente que comparten nicho con

) > Shdy)

J€Fy, j#i

El valor de aptitud final de cada individuo serd el valor de aptitud “falso” (o dummy)
calculado de forma arbitraria dividido entre la cuenta de nicho.

NPGA

En su Niched Pareto Genetic Algorithm, Horn y Nafpliotis [Horn y Nafpliotis, 1993]
proponen varias modificaciones al clasico operador de seleccién por torneo. Basicamente
modifican la seleccién para que la competencia entre los individuos se haga en base a
las relaciones de dominacién Pareto.

Inicialmente Horn y Nafpliotis implementan el torneo por dominacién de la siguiente
forma: se seleccionan al azar dos individuos de la poblacién y se comparan. Se toma el
que domine al otro. Si son indiferentes, no se especifica el comportamiento del método.

Sin embargo, este criterio de dominacidon local crea poca presion selectiva. Por ello se
desarrolla un segundo método en el que, sin incrementar el tamafio de torneo (se siguen
enfrentando dos individuos), si se anade un conjunto de individuos para comparacién.
Ahora se toman dos individuos ¢ y b y un conjunto de comparacién C constituido por
tdom individuos elegidos también al azar. Si a no estad dominado por ningin elemento
de C' y b si lo estd, se toma a. Si b no estd dominado por ningin individuo de C' y a
si, se toma b. El problema surge cuando ambos estdn dominados o ninguno lo esta. En
ese caso se aplica la técnica de comparticion de aptitud. Horn y Nafpliotis discuten en
su articulo [Horn y Nafpliotis, 1993] sobre si la comparticién de aptitud debe realizarse
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sobre el genotipo o sobre el fenotipo. Tras inclinarse por la distribucién sobre el fenotipo,
se plantean si realizarla en el espacio de parametros o en el de objetivos. Concluyen
argumentando que dado que el frente de Pareto existe solo en el espacio de objetivos,
lo correcto seria aplicar distribucién en dicho espacio.

El método de comparticién usado en NPGA no reduce la aptitud de los individuos. Horn
y Nafpliotis lo llaman Comparticién por Clases de Equivalencia (Equivalence Class Sha-
ring). Cuando se produce un empate en el torneo entre los dos individuos contendientes,
se toma en consideracion la cuenta los nichos respectivos y se selecciona aquel con menor
cuenta de nicho. Esta forma de comparticién es equivalente a la comparticién estandar
(se divide la aptitud entre la cuenta de nicho) en el caso de que los dos individuos
tengan igual aptitud.

Al igual que con otros métodos de comparticién, el radio de nicho o4pere €8 importante.
Horn y Nafpliotis proponen métodos para calcular los limites inferior y superior, y
también aconsejan el escalado de los objetivos, para que el cdlculo de distancias en la
formacién de nichos no favorezca a uno frente a otros.

PAES

La Estrategia Evolutiva de Frente Pareto Almacenado (Pareto Archived Evolution Stra-
tegy, [Knowles y Corne, 2000]), en su forma bésica, es una estrategia evolutiva de tipo
(141), es decir, con una poblacién de un sélo individuo que se renueva generando un
hijo y eligiendo el mejor de los dos (padre o hijo). Existen extensiones del algoritmo
que usan estrategias (1+ )y (u + ).

Tres componentes: generador de individuos, funcién de aceptaciéon y lista de soluciones
no dominadas (LSND).

Dado el individuo ¢, se le muta y se genera un hijo m. Para decidir cudl de los dos es
la nueva solucién, se sigue el siguiente proceso:

= Si ¢ > m, se descarta m.
= Sim > ¢, se toma m como nueva solucién y se anade a la LSND.
» Si son indiferentes (ninguno domina al otro):

e Si algiin miembro de la LSND domina a m, se descarta m.

e Sino, se decide cudl de los dos individuos es la nueva solucién basidndose en
si la LSND est4 llena o no, y en el estado de saturacién de las regiones del
espacio de busqueda.

Knowles y Corne desarrollan, para implementar el dltimo punto, un método de con-
trol de la lista de soluciones no dominadas que trata de favorecer la distribucién de
las soluciones a lo largo del frente de Pareto. Lo hacen usando un algoritmo de parti-
cién adaptativa que tiene un coste computacional menor que los algoritmos clasicos de
creacién de nichos y, ademads, no requiere el parametro de radio del nicho, ogpqre-
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SPEA

El Strength Pareto Genetic Algorithm, de Eckart Zitzler [Zitzler, 1999][Zitzler y Thiele, 1999]
usa, al igual que el PAES, una segunda poblacién en la que almacena soluciones no do-
minadas. Esta segunda poblacion se usa para calcular la aptitud de los individuos, que
depende del niimero de puntos de dicha poblacién que dominan al individuo. No se tie-

nen en cuenta las relaciones de dominacion entre los miembros de la poblacién principal.

La poblacién externa se actualiza continuamente, y se intenta mantener la diversidad
usando la relacién de dominancia Pareto. Como ultima caracteristica del método, se in-
tenta reducir el tamafo del frente de Pareto mediante un procedimiento de agrupacién
(clustering).

El algoritmo mantiene una poblacién real (P)y una poblacion externa P’. Al inicio de
cada generacién copia los individuos no dominados de P en P’. Si el tamafio de P’ crece
por encima de un umbral, la poblacién externa es podada usando un procedimiento de
agrupacién. La seleccién de individuos previa a la aplicacién del cruce y la mutacién se
realiza por torneo sobre el conjunto P + P'.

La asignacién de aptitud a los individuos se realiza en dos fases:
» En primer lugar, se calcula la aptitud de cada individuo 7 € P’, que es igual a su

fuerza (s;). La fuerza del individuo i es proporcional al niimero de individuos de
la poblacién real a los que cubre (domina o es igual):

j € Pli = j
fi=s; = u
N+1
donde N es el tamano de la poblacién P y |...| representa la cardinalidad del

conjunto.

= En segundo lugar, la aptitud de cada individuo j € P se calcula como uno mas la
suma de las fuerzas de todos los individuos j € P’ que lo cubren:

fi=1+> s

ifizg

Como se ve, Zitzler considera la aptitud como un valor a minimizar.

Este método de asignacién de aptitud asegura que los individuos estén cerca del frente
de Pareto y que la poblacién se distribuya a lo largo del mismo. Este segundo objetivo se
podria conseguir mediante métodos de comparticién de aptitud que requeririan encon-
trar valores para el pardmetro radio del nicho (oshare). En el método usado por Zitzler
no se necesita dicho parametro, aunque depende del tamano méaximo de la poblacién
externa P’ (N').

El hecho de que el tamafio de la poblacién no dominada externa P’ influya sobre el
método de asignacion de aptitud hace necesario mantener un control sobre dicho ta-
maifio. También es recomendable que la poblacién P’ esté distribuida uniformemente
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sobre el espacio de objetivos. De estas dos premisas se ocupa un método de reduccién
por agrupamiento (clustering) basado en ideas de Morse [Morse, 1980] y Rosenman y
Gero [Rosenman y Gero, 1985].

El método de reduccién aglutina a los individuos de P’ en grupos clusters. Inicialmente,
cada punto constituye un grupo por si mismo. Si el nimero de grupos es mayor que el
limite N', se unifican los dos grupos cuya distancia sea minima (dicha distancia entre
grupos se define como la distancia media entre pares de puntos de ambos). Una vez
que se tienen N’ grupos, se toma un elemento de cada grupo (el centroide o punto con
minima distancia promedio al resto de los puntos del grupo) como representante del
mismo.

2.2.6. Técnicas de segunda generacion

Las técnicas de evolucion multiobjetivo de segunda generacién también se basan en los
conceptos de Pareto, pero buscan una mayor eficiencia. Se utilizan a menudo poblaciones
externas de soluciones no dominadas. Asimismo se emplean técnicas especificas para
asegurar la distribucién uniforme de las soluciones a lo largo del frente de Pareto.

NSGA-II

Entre las técnicas de segunda generacién, una de las mds usadas es la segunda versiéon
del Algoritmo Genético de Ordenacién No dominada o NSGA-II [Deb et al., 2002]. Este
método surge a partir del NSGA original [Srinivas y Deb, 1995] anadiendo elitismo y
eliminando los pardametros que constituian el principal inconveniente de NSGA.

La ordenacién de la poblacién se realiza al igual que en NSGA segin un criterio de
no-dominacién. Sin embargo se usa un algoritmo maés rapido para ordenar la poblacidn,
con lo que la complejidad original de O(mN?) se ve reducida a O(mN?), siendo m
el nimero de objetivos y N el tamano de la poblacién. Esta ordenacién no-dominada
rapida (algoritmo 2) toma como pardmetro un conjunto de individuos (soluciones) a
ordenar y genera una serie de frentes no dominados Fi, Fy, ... Fj, con las mismas ca-
racteristicas que los frentes del anterior algoritmo NSGA. A cada solucién se le asigna
también su rango (que no es otra cosa que el nimero del frente al que pertenece y, por
tanto, el nimero de individuos que la dominan més uno).

Para mantener la diversidad en los frentes no dominados se emplea un método que
evalia el espacio libre que hay alrededor de cada solucién para asignarle un factor
denominado crowding distance, que se calcula como el tamano del mayor rectdngulo
libre alrededor de la solucién. El algoritmo 3 detalla el proceso de calculo de dicha
distancia.

Dentro de un mismo frente, los individuos con mayor distancia crowding tienen una me-
jor evaluacién. La comparacién entre individuos se realiza dentro del algoritmo evolutivo
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Algoritmo 2 Ordenacién No-dominada rapida

Pardmetros: P: conjunto a ordenar
para todop € P
Sp < @ // Sp: soluciones dominadas por p
np < 0 // np nimero de soluciones que dominan a p
para todo g€ P
sip<gq
Sp < SpU{q} // anadir g al conjunto de soluciones dominadas por p
sinosig=<p
np < np+1
finsi
finpara
sin,=0
// p pertenece al primer frente (nadie lo domina)
p.rango <1
Fi + U {p}
finsi
finpara
i <1 // calculado Fi. Ahora, el resto de los frentes
mientras F; # @
Q<+ o
para todo p € F;
para todo g € 5,
// q recorre los individuos dominados por p
Ng ng — 1
sing =10
g.rango < i+ 1
Q<+ QU{q}
finsi
finpara
finpara
1< 1+1
F;+Q
finmientras
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Algoritmo 3 Asignacién de distancia de crowding

Pardmetros: 1: conjunto a asignar
e
parai=1al
I[i].distancia < 0
finpara
para todo objetivo m
ordenar [ en funcién del objetivo m
I[1].distancia < oo
I[l].distancia < oo
parai=2al—1
I[i].distancia < I[i].distancia + (I[i + 1].m — I[i — 1].m)/(fmae — fmin)
finpara
finpara

mediante el operador <,, que se define de la siguiente forma:

t.rango < j.rango
1<pJ& < V
1.rango = j.rango A i.distancia > j.distancia

Los dos algoritmos anteriores, junto con el operador <, se aplican en el algoritmo 4, que
describe el comportamiento de una generacién del método NSGA-II. Como puede verse,
la ordenacién no-dominada rapida se aplica a la unién de la poblacién de progenitores y
la de descendientes. La poblacion de la siguiente generacion se crea tomando los frentes
no dominados en orden, y dentro de ellos los individuos en orden de distancia crowding,
hasta rellenar dicha poblacién. Sobre esta poblacién se aplican operadores de cruce y
mutacién para obtener un nuevo conjunto de descendientes antes de reiniciar el proceso.
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Algoritmo 4 Algoritmo genético de ordenacién no-dominada IT (NSGA-II)

Parametros: Py: poblacion de N progenitores, Qt: poblacion de descendientes
R; + P,UQ; // combinar ambas poblaciones
F' + Ordenacién No-dominada rapida (R;) // F = (F1, F5, .. .), frentes no dominados
de Rt
Py <~ @
141
mientras |P4| + |F;| > N
Asignacion de distancia de crowding (Fj)
Py« P UF
11+1
finmientras
Ordenar F; segin <,
Priq < B UE[L: (N = [Pya])]
Q41 < nueva poblacién (P;;1) // aplicar cruce y mutacién
t+—t+1
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Modelo Propuesto

3.1. Introduccién

Basandose en los apartados estudiados en el capitulo 2 se propone a continuacién un
modelo de coevolucién cooperativa general que usa una asignaciéon de crédito multiob-
jetivo.

El modelo usa varias poblaciones de subcomponentes (nimero fijo no evolucionable)
y una poblacién de individuos que almacena combinaciones de subcomponentes. Las
poblaciones de subcomponentes son gestionadas por algoritmos evolutivos idénticos, y
la de individuos es manejada por su propio algoritmo evolutivo de estado estacionario,
con operadores y parametros diferentes. Con esta evolucién en dos niveles se consigue
una, evaluacién mas eficiente y verosimil de los subcomponentes.

La asignacién de crédito a los subcomponentes se realiza en funcién de varios criterios, y
los subcomponentes se clasifican mediante un método multiobjetivo. Esto permite man-
tener la diversidad de los subcomponentes a lo largo de un frente de Pareto, ofreciendo
mayores posibilidades a los individuos para obtener buenos subcomponentes.

3.2. Descripcién general

El modelo propuesto es general y por tanto aplicable a cualquier problema, siempre y
cuando el problema sea divisible en un niimero fijo de subcomponentes *.

El modelo, al ser genérico, proporciona una serie de entidades y métodos propios y
deja en funcién del problema la implementacién de entidades y métodos especificos.
Hablaremos por tanto de entidades y métodos del modelo y entidades y métodos del
problema.

En la figura 3.1 puede verse un esquema general del modelo propuesto: K poblaciones
de subcomponentes (PS1, ... PSk) evolucionan por separado (aunque usan un esquema

!Realmente, como se vers, luego, se trata de un nimero méximo, ya que el modelo permite la creacién
y destruccién de poblaciones de subcomponentes.

33
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Participacion
Crédito

Evaluaci(’)n¢ TAptitud

Problema

Figura 3.1: Esquema general del modelo

comin de algoritmo evolutivo AEg) para buscar soluciones a subproblemas. En para-
lelo, una poblacién de individuos (PI) evoluciona mezclas de subcomponentes, guiada
por el algoritmo evolutivo AFE;. La interaccién entre la poblaciéon de individuos y el
problema se concreta en la evaluacién de los individuos (i;) frente al mismo y la asig-
nacién de aptitud resultante de dicha evaluacion. La interaccion entre las poblaciones
de subcomponentes y la de individuos se plasma en la participacién de elementos de
las primeras en elementos de la segunda y en la asignacion del crédito asociado a dicha
participacién.

La tabla 3.1 muestra todos los componentes del modelo, tanto entidades como métodos,
indicando cudles son del modelo y cudles deben ser especificados por el problema.

3.3. Entidades

A continuacién se describirdn las entidades que intervienen en el modelo. Algunas son
entidades del modelo y son proporcionadas por el mismo; otras son entidades del pro-
blema, varian en funcién de la tarea a la que se esté aplicando el modelo y por tanto
deben ser especificadas en el contexto de dicha tarea.
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Nombre ‘ Tipo ‘ Pertenencia ‘
Poblacién de individuos entidad modelo
Individuos entidad modelo
Poblacién de subcomponentes entidad modelo
Subcomponentes entidad | problema
Evolucion de individuos método modelo
Evoluciéon de subcomponentes método modelo
Creacion de poblaciones iniciales: individuos método modelo
Creacién de poblaciones iniciales: subcomponentes | método | problema
Operadores genéticos sobre individuos método modelo
Operadores genéticos sobre subcomponentes método | problema
Operadores de seleccién método modelo
Evaluacién de individuos método | problema
Evaluacién de subcomponentes método modelo

Cuadro 3.1: Entidades y métodos.

3.3.1. Poblacion de individuos

La poblacién de individuos (PI) es una entidad del modelo que agrupa M indivi-
duos. Estos son evolucionados por el algoritmo evolutivo AE}, cuyo funcionamiento se
verd posteriormente. El modelo plantea una coevoluciéon en dos niveles, del tipo que se
vio en la pagina 13, en la que las mezclas de subcomponentes no son efimeras sino que
se mantienen en una poblacién que evoluciona en paralelo.

Esta evolucién en dos niveles tiene varias ventajas: permite al modelo evaluar de forma
mas realista y precisa a los subcomponentes; mantiene una continuidad temporal de
las buenas agrupaciones de los mismos y en lugar de centrarse sélo en una bidsqueda
de buenas soluciones para los subproblemas también busca buenas combinaciones de
dichas soluciones.

3.3.2. Individuos

Los individuos son entidades del modelo que tienen el objetivo de agrupar subcompo-
nentes con el fin de formar una solucién completa al problema. Los individuos también
actian como medio para la evaluacién de los subcomponentes, ya que una parte de la
aptitud obtenida por el individuo serd pasada en forma de crédito a los subcomponentes
que han participado en él.

Cada individuo (ver figura 3.2) consta de K referencias o punteros a otros tantos sub-
componentes. Cada una de estas referencias consta de dos partes: un indicador p de
la poblacién y un indicador s del subcomponente dentro de esa poblacién. Por tan-
to el genotipo de un individuo ¢; es un conjunto de K pares (p,s) que apuntan a los
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Figura 3.2: Representacién detallada de un individuo y sus relaciones con las poblaciones
de subcomponentes.

subcomponentes que lo forman.

genotipo(i;) = {(p1,51), (p2,52),-.. (PK,5K)}

Cuando se necesita construir el individuo a partir de sus subcomponentes se obtiene
el fenotipo seleccionando de cada poblacién el subcomponente correspondiente y com-
bindndolos todos. Asi, si se tiene (suponiendo, por ejemplo, K = 4)

genotz'po(ij) = {(17 6)7 (27 13)7 (35 9)3 (4’ 10)}
entonces el fenotipo se obtendra como
fenotipo(ij) = sci6 U scp 13 U scz9 U sca o

donde el operador U, como ya se ha dicho anteriormente, debe ser interpretado como
agregacion de subcomponentes.

Como se ve en el ejemplo, se toman cuatro subcomponentes, uno de cada poblacion.
Esto es lo normal, aunque el hecho de que los individuos almacenen las referencias
incluyendo la poblacién permitiria usar varios subcomponentes de la misma poblacién
para formar un individuo. Esto seria poco aplicable, por supuesto, ya que equivaldria
a incluir dos o mads soluciones distintas al mismo subproblema dentro de la solucién
completa. Sin embargo es concebible encontrar problemas que requieran este tipo de
comportamiento.

Por otra parte, aunque normalmente el niimero de subcomponentes (K) es fijo, puede
haber casos de individuos compuestos por un nimero menor de subcomponentes:
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» En experimentos que traten de obtener una descomposicién emergente del proble-
ma. En este caso K se consideraria el niimero mdzimo de subcomponentes y un
método externo (por ejemplo, el algoritmo evolutivo AE encargado de la pobla-
ci6n de individuos) decidiria cudntos subcomponentes son realmente usados por
los individuos. Este mismo método tendria la capacidad de ampliar o reducir el
numero de componentes segin las necesidades de la evolucion.

= En asignaciones de crédito que requieran la evaluacién de individuos incompletos
(como la asignacion por diferencia que se vera mas adelante).

En ambos casos los subcomponentes que no fueran utilizados en un individuo se mar-
carfan de forma especial (por ejemplo, indicando un valor de p negativo):

genOtipo(ij) = {(1, 6), (_17 O)a (35 9)5 (45 10)}
fenotipo(ij) = sci6UsczgoUsca o

Hay que puntualizar que, aunque el individuo contenga las referencias a los subcom-
ponentes que lo componen, la agregaciéon de los mismos para componer un individuo
real que pueda ser aplicado al problema estd a cargo del método de evaluacién, que se
describira en la seccion 3.4.8.

3.3.3. Poblaciones de subcomponentes

Las poblaciones de subcomponentes son entidades del modelo y no dependen del proble-
ma. Su cometido es albergar los subcomponentes que serian evolucionados para resolver
subproblemas.

El modelo evoluciona los subcomponentes en poblaciones separadas lo que, tal como se
discutié ya en la pagina 12, separa claramente las distintas especies, reduce el problema
del mantenimiento de la diversidad, facilita la paralelizacién del algoritmo y permite la
evolucién de subcomponentes heterogéneos.

Hay K poblaciones de subcomponentes denominadas PSi, PSs, ... PSk y el numero de
elementos en cada una de ellas es potencialmente distinto (N7 elementos en la primera,
N; en la segunda ... Ng en la tltima). Todas las poblaciones son evolucionadas de
forma independiente por el algoritmo evolutivo AEg, que sigue el mismo esquema de
evolucién pero permite diferentes parametros en cada poblacién.

3.3.4. Subcomponentes

Los subcomponentes son entidades del problema, es decir, deben ser descritas cuando
se aplique el modelo general a un problema especifico. Puede haber diferentes tipos de
subcomponentes (subcomponentes heterogéneos) con distintos genotipos adaptados al
tipo de subproblema que deban resolver.
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Los subcomponentes son evolucionados de forma independiente dentro de sus propias
poblaciones. El algoritmo evolutivo AFEg actia aplicando sobre ellos operadores de
mutacién y cruce (métodos del problema que dependen de la codificacién del subcom-
ponente) y selecciondndolos en funcién de su aptitud.

La aptitud de los subcomponentes, en tanto que miembros de una poblacién evolucio-
nable, es el crédito que obtengan de su participacién en uno o varios individuos. La
asignacién del crédito a un subcomponente se realiza mediante un método del modelo
que serd detallado en la seccién 3.4.9. Este método permite evaluar un subcomponente
en funciéon de varios criterios de crédito, y ordenar la poblacién de subcomponentes
segun criterios de optimizacién multiobjetivo previamente a la seleccion.

3.4. Maétodos

Una vez presentadas las entidades del modelo, pasaremos a describir los métodos usados
sobre las mismas. Una vez més, se discutiran métodos del modelo y métodos del proble-
ma. Los primeros seran explicados en detalle. Los segundos serdn descritos en general,
ya que su implementacién dependerd del problema al que se esté aplicando el modelo.
En los capitulos 6 y 5 se aplicard este método a problemas reales y se especificaran las
entidades y métodos usados para dichos problemas.

Los métodos que se describen a continuacién tienen que ver basicamente con la evolu-
cion de las poblaciones de subcomponentes (PS; ... PSk) y de individuos (PI). Los dos
primeros métodos que se tratardn (evolucién de individuos y de subcomponentes) cons-
tituyen el esquema, general de los algoritmos evolutivos AE; y AEg respectivamente.
El resto de los métodos son subordinados de estos dos primeros.

3.4.1. Evolucion de individuos

La poblacién de individuos PI es evolucionada por el algoritmo evolutivo AFr, que
tiene como objetivo dirigir a los individuos hacia la seleccién de combinaciones de
subcomponentes que resuelvan el problema de forma 6ptima. Este algoritmo es un
método del modelo.

El algoritmo AFE; sigue un esquema de evolucién de estado estacionario (steady-state
[Syswerda, 1989][Whitley y Kauth, 1988]). Como puede verse en la figura 3.3, la pobla-
cién pasa de una generacién a la siguiente ? practicamente sin cambios. Los dos peores
individuos son substituidos por un cruce entre otros dos individuos seleccionados por
torneo. El diez por ciento de la poblacién (seleccionado al azar) sufre mutacién. El resto
de la poblacién no varia. Posteriormente (seccién 3.4.5) se veran los operadores de cruce
y mutacién sobre individuos.

2 Aunque en el contexto de un algoritmo evolutivo de estado estacionario no tiene sentido hablar de
generaciones, usaremos ese término, por homogeneidad, para referirnos a los intervalos de tiempo que
organizan la evolucién
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mejor
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por aptitud

SELTORNEO I == CRU

peor

Figura 3.3: Esquema de evolucién de individuos (algoritmo AET)

Originalmente el método propuesto usaba para la evolucién de la poblacién un esquema
generacional similar al que se describird para la evolucién de subcomponentes, pero el
algoritmo de estado estacionario se ha demostrado mejor para asegurar la convergen-
cia de la poblacién. Esto es debido probablemente a la sensibilidad de la poblacién
de individuos a los cambios, por lo que la evolucién lenta y sin cambios bruscos que
proporciona un algoritmo de estado estacionario es la mas indicada.

3.4.2. Evolucién de subcomponentes

El algoritmo evolutivo AFEg se ocupa de evolucionar las K subpoblaciones PS; ... PSk
de subcomponentes. En realidad, puesto que cada poblacién de subcomponentes evolu-
ciona por separado y los pardmetros de la evolucién son independientes para cada una,
se podria considerar que existen K algoritmos de evolucién de subcomponentes. Sin em-
bargo, todos ellos siguen el mismo esquema de evolucién. Este método es proporcionado
por el modelo.

La evolucién de los subcomponentes (ver figura 3.4) se hace por un esquema genera-
cional, en el que la poblacién P, 1 ® se obtiene a partir de la poblacién P, uniendo
tres partes: una parte consta de un porcentaje de subcomponentes intactos; otra parte
estd formada por un niimero de subcomponentes de P; mutados; la tercera parte aporta
una cantidad de subcomponentes cruzados.

El modelo permite que parte de los subcomponentes que se transferirdn intactos por
reproduccion sean escogidos de forma elitista con respecto a los individuos: si el niimero
de subcomponentes elitistas es n, no se transfieren los n mejores subcomponentes de

3La variable ¢ indica el ntimero de generacién.
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Figura 3.4: Esquema de evolucién de subcomponentes (algoritmo AEY)

una poblacién a la siguiente, sino los subcomponentes pertenecientes a los n mejores
individuos. Por supuesto, el niimero real de subcomponentes elitistas puede ser menor
que n, ya que un subcomponente puede participar en mas de un individuo. .

Si se quisiera un elitismo relativo a la aptitud de los subcomponentes (su crédito), es
decir, un elitismo en el sentido estdndar del término, podria reforzarse la seleccién para
reproduccién (incrementando el tamano de torneo o usando seleccién de los mejores o
ruleta).

La seleccién para reproduccion (la parte no elitista de la misma) es un torneo de tamano
2. Para cruce y mutacién se usan selecciones aleatorias. El nimero de subcomponentes
que forman cada una de las secciones (reproduccién, cruce y mutacién) puede ser espe-
cificado en cada experimento, por supuesto (al igual que el tipo de seleccién y muchos
otros pardmetros, como se verd en el capitulo 4). Sin embargo, en la mayoria de los ex-
perimentos se reproducird el 50 % de la poblacién, se cruzars el 25 % y se mutard otro
25 %. Estas proporciones han sido sugeridas por resultados experimentales, a través de
un disenio de experimentos que permitié llegar a estos valores.

Dadas las caracteristicas especiales del modelo, durante la creacién de las nuevas po-
blaciones de subcomponentes se debe tener en cuenta que las posiciones de los subcom-
ponentes dentro de la poblacién no deben modificarse, ya que los individuos mantienen
referencias a ellos. Este aspecto serd tratado més a fondo en el capitulo 4, cuando se
trate acerca de la implementacién del modelo.
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3.4.3. Creacion de poblaciones iniciales: individuos

La poblacién P se inicia con M individuos aleatorios. Cada individuo i, creado contiene
referencias a subcomponentes aleatorios, uno de cada poblacién PS):

ij = {(1,U[1,N1]), (2,U[1,N2)), ... (K, U[l,NK])},l <j<M

donde Ula, b] representa un valor entero aleatorio uniforme en el intervalo [a, b].

El método de creacién de individuos es un método del modelo.

3.4.4. Creacion de poblaciones iniciales: subcomponentes

El método usa K poblaciones de subcomponentes (PS; ... PSk) que contienen Nj ... Ng
elementos respectivamente. Esos subcomponentes se crean al inicio de la evolucién de
forma aleatoria. Dado que las entidades (los subcomponentes) pertenecen al problema y
no al modelo, la creacién de las mismas es un método del problema. En los capitulos 5 y
6 se especificard la forma de creacién de subcomponentes especificos de cada problema.

3.4.5. Operadores genéticos: individuos

El algoritmo evolutivo AE} usa para modificar la poblacion PI tres operadores genéti-
cos: la reproduccion, el cruce y la mutacién. Todos ellos estan proporcionados por el
modelo.

El operador de reproduccién transfiere un individuo intacto de una poblacién a otra.
El operador de cruce sobre individuos es un operador estandar de cruce de dos puntos
(ver figura 3.5) que a partir de dos individuos i; e i) genera dos descendientes iy, € ip
seleccionando dos valores (a y b) enteros aleatorios uniformes en el intervalo [1, K] e
intercambiando el segmento del vector de referencias a subcomponentes del individuo
ij con el correspondiente segmento de 7.

El operador de mutacion de individuos sustituye uno de los subcomponentes que forman
el individuo (tomado al azar) por otro subcomponente de la misma poblacién. Asi, por
ejemplo, si se va a mutar el individuo i;

genOtipo(ij) = {(17 6)7 (27 3)7 (37 9)7 (45 10)}

y la mutacion se produce en el segundo subcomponente, el individuo resultante ¢; podria
tener el siguiente genotipo, por ejemplo:

genotipo(ix) = {(1,6),(2,5),(3,9), (4,10)}

Como se ve, se ha sustituido el tercer subcomponente de la segunda poblacién (PSs)
por el quinto subcomponente de la misma.
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a * Cruce b
e/ele /e B /D E/E E/H B/l l’,//l /e
1
I’,'/I I/m|e /e 0 '® 0/"’0 ®/e |0 0 B/ H|
1

Figura 3.5: Cruce de dos puntos sobre individuos

La eleccién del subcomponente que sustituye al actual puede hacerse al azar o por un
método de que aplique una presién selectiva (ruleta, por ejemplo). Sin embargo, los
resultados experimentales con un método y otro son equivalentes. Se ha decidido usar
selecciéon al azar.

Puede verse graficamente otro ejemplo de mutacién en la figura 3.6.

3.4.6. Operadores genéticos: subcomponentes

Los operadores genéticos sobre subcomponentes son empleados por el algoritmo evolu-
tivo AEg durante la evolucién de las poblaciones PS),. Todos ellos son operadores del

1/812/3/3/9/421/518 K220k 7 K13
i * Mutacion
1'812/3/3/9/416518 22017 K13 ¢

Figura 3.6: Mutacién de individuos
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problema: las posibilidades de cruce y mutacién de subcomponentes dependen entera-
mente del genotipo que se use para los mismos. En cuanto al operador de reproduccién,
como se verd en el capitulo 4, la implementacion del modelo lo sitia como método
del problema, ya que requiere conocimiento del genotipo de los subcomponentes para
duplicarlo.

Por otra parte, estos operadores pueden ser diferentes para cada poblacién de sub-
componentes, ya que el modelo permite subcomponentes heterogéneos, con distinta
representacion.

3.4.7. Operadores de seleccion

Tal como se ha apuntado cuando se describieron los algoritmos AE; y AFEg, el modelo
usa varios métodos estandar de seleccién basados en aptitudes. Todos ellos son métodos
del modelo. Aunque la implementacin permite (ver capitulo 4) elegir el método de
seleccién particular para un experimento determinado, se han usado en los experimentos
los métodos que se han indicado en las secciones anteriores.

3.4.8. Evaluacion de individuos

Cada individuo representa una solucién tentativa al problema que se trata de resolver.
Esta solucién, por la naturaleza del modelo, estd formada por una serie de soluciones
parciales (subcomponentes) que tratan de especializarse en resolver partes del problema
principal. La aplicacién de un individuo al problema para evaluar la bondad de la
solucién y la medicién de esa bondad en forma de valor de aptitud es un proceso
especifico del problema.

Sin embargo, si se requiere que el método de evaluacion de individuos genere un valor
de aptitud de tipo real, tal que un valor mayor implique una mejor aptitud. Esto deja
abierto el intervalo de aptitudes, algo muy 1til para problemas en los que la aptitud
Optima no es conocida.

3.4.9. Evaluacién de subcomponentes

La aptitud de un individuo indica lo bien que éste resuelve el problema. Esa aptitud,
como se indicé en el capitulo 2, debe ser distribuida entre los subcomponentes que
forman el individuo y esta divisién se realiza haciendo que el subcomponente reciba una
parte de la aptitud de cada uno de los individuos en los que participe. Realmente algunos
criterios de asignacién no consideran que el subcomponente participe en un individuo,
sino que crean un individuo (uniendo una serie de subcomponentes) especificamente
para la asignacion de crédito.

Propondremos a continuacién un modelo general para la asignacién de crédito que
serd, posteriormente aplicado a la descripcién de los criterios de asignacion usados en
este trabajo. El modelo se basa en tres pasos: la creacién de un conjunto de individuos



44 3. Modelo Propuesto

de los cuales se extraers informacién 4, la definicién de un método de extraccién de esa
informacién y la definicién de un método de agregacién de esas informaciones extraidas.

La asignacién de crédito a un subcomponente sc, , se realizard mediante la siguiente
férmula:

credito(scp,q) = F({asign(i, scpq), Vi € CI})

donde CT C PI, F es una funcién de agregacién (suma, méximo, media. ..) y asign(, scp q4)
es una funcién que evalda la importancia del subcomponente sc, ; en el individuo .

Se debe determinar, pues, el conjunto de colaboraciones CI, la parte de la aptitud
que recibe el subcomponente (funcién asig() y el método de mezcla de varios créditos
procedentes de varias colaboraciones (funcién F).

Este sistema construye en primer lugar un conjunto CI de individuos, ya sean individuos
existentes (pertenecientes a PI) o individuos virtuales (creados al efecto). Una vez
creado el conjunto CI se evalua, para cada elemento 7 del conjunto, la asignacién de
crédito que el individuo i otorga al subcomponente sc,, (funcién asign(i, scpq)). Se
obtiene asi un conjunto de una o méas asignaciones, que se agregan mediante la funcién
F. Esta puede hallar la asignacién maxima, o la media, o cualquier otro tipo de relacion.

Existe la posibilidad de que el conjunto CI esté vacio. Por ejemplo: si CI = {i; €
Pl|sc,q € ij} y el subcomponente scp4 no participa en ningin individuo, se tiene
CI = @. En estos casos se debe asignar a sc,, un crédito menor que el de todos
los demds subcomponentes. Idealmente, se deberia usar un valor especial de crédito,
indicando “no evaluable”, pero no se contempla esta posibilidad.

Tipos de crédito

El modelo proporciona cinco tipos de crédito que se pueden asignar a un subcompo-
nente. Se describen de forma resumida en la tabla 3.2. Cada uno intenta capturar una
caracteristica deseable de los subcomponentes. Este hecho, anadido al uso (que se tra-
tard a continuacién) de un algoritmo multiobjetivo, permite mantener un tipo especial
de diversidad en las poblaciones de subcomponentes: se evolucionan subcomponentes
que resulten efectivos sobre una serie de criterios, y se mantiene un frente de Pareto
sobre estos criterios.

Los criterios que se proporcionan como métodos del modelo son los siguientes:

Mejor El subcomponente obtiene como crédito la aptitud del mejor individuo en el
que participe. El conjunto C'I estd formado por aquellos individuos que contienen
al subcomponente evaluado. La funcién de agregacién F es el maximo y cada
individuo aporta su aptitud al subcomponente.

4Normalmente se tratard de aquellos individuos de PI en los que participe el subcomponente a
evaluar, pero el modelo permite otras variantes, como se pondra de manifiesto en el criterio de asignacién
“Unién”, que se verd mas tarde.
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| Criterio | CI ‘ F ‘ asign(i, scp q) ‘

Mejor {ij € Pl|scpq € i} mazimo aptitud (i)

Media {ij € PI|scpq € i} media aptitud(z)
Sustitucién | {i; € PI|scyq ¢ i;} (Ns mejores) | media apmm(;;;.cg’d;%ig“p’q})7
Diferencia {ij € PI|scyq € 5} media aptzz%g;;;&%’ﬁf

Unién {s¢pq U M} — aptitud(i)

Donde M = U,{il’#p{sc,«,w|credito(scr,w) > credito(sc,y),Vy # '}

Cuadro 3.2: Tipos de asignacién de crédito proporcionados por el modelo

Media Se asigna al subcomponente la media de las aptitudes de aquellos individuos

en los que participe. En este criterio el conjunto CT estd formado, al igual que en
el anterior, por los individuos de PI que usan el subcomponente evaluado. Se usa
la media como funcion de agregacién. Cada individuo asigna al subcomponente
su aptitud como crédito.

Sustitucion Se seleccionan los Ng mejores individuos de PI que no usen el subcompo-

nente a evaluar. En cada uno de ellos se inserta el subcomponente que esta siendo
evaluado, reemplazando al subcomponente de su misma poblacién. Se recalcu-
la la aptitud del nuevo individuo. Se calcula el incremento de aptitud producido
(aptitud(nuevo)—aptitud(original)), que puede ser negativo. Se asigna al subcom-
ponente como crédito la media de estas diferencias de aptitud. Se recordard que
la aptitud usada en el modelo considera mejores los valores mayores. Este método
de asignacién de aptitud requiere evaluaciones adicionales de individuos.

La formalizacién del criterio es la siguiente: el conjunto C1 estd formado por los
Ng mejores individuos de PI que no usen el subcomponente a evaluar; la funcién
F es la media; la asignacién de crédito de cada individuo es la diferencia entre
la aptitud del individuo modificado (con el subcomponente reemplazado) y la
aptitud original del individuo.

Diferencia En cada uno de los individuos que utilizan el subcomponente a evaluar se

elimina, éste. Se evalda el individuo y se calcula la diferencia entre la aptitud con
el subcomponente y la aptitud sin él (aptitud(con) — aptitud(sin)). Esta diferen-
cia puede, de nuevo, ser negativa, indicando que el subcomponente “entorpece”
al individuo y no aporta nada a la resolucién del problema. La media de estas
diferencias se asigna como crédito.

Este criterio requiere también evaluaciones adicionales de individuos. Por otra
parte, genera individuos incompletos, por lo que sélo puede ser aplicado a deter-
minados problemas que permiten evaluaciones de individuos parciales.

El conjunto C1 estd formado por los individuos que usan el subcomponente. La
funcién de agregacién es la media y el crédito asignado por cada individuo es la
diferencia entre la aptitud del individuo original y la aptitud del individuo sin el
subcomponente a evaluar.
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Unién Este criterio de asignacién de crédito es diferente a los anteriores: no utili-
za individuos existentes en la poblaciéon PI, sino que genera un tnico individuo
constituido a partir del subcomponente que estd siendo evaluado y un conjunto
(lamado M en la tabla 3.2) de los mejores subcomponentes del resto de las po-
blaciones °. Este criterio de asignacién de crédito estd basado en el método usado
por Potter [Potter y de Jong, 2000].

El conjunto CT consta de un individuo solamente. La funcién de agregacién F no
tiene aplicacién, ya que |CI| = 1. La asignacién al subcomponente es la aptitud
del individuo sintetizado.

Cada uno de estos criterios trata de buscar que las poblaciones PS), evolucionen sub-
componentes eficientes en multiples aspectos: los criterios mejor y media evitan que se
pierdan subcomponentes buenos; el criterio sustitucion intenta fomentar la competiciéon
entre médulos de la misma poblacién; diferencia, en cambio, refuerza la competicion
entre poblaciones de subcomponentes y evita que dos poblaciones generen subcompo-
nentes que resuelvan el mismo subproblema; por ultimo, el criterio unidn evalia al
subcomponente de forma ajena a la poblacién de individuos, y lo coloca en un entorno
complejo y exigente (los mejores subcomponentes del resto de las poblaciones).

Métodos de asignacién

El modelo puede utilizarse tanto con asignacién de crédito estdndar (monoobjetivo) co-
mo con multiples asignaciones de crédito agrupadas mediante un método multiobjetivo.

Se proporcionan dos métodos de asignacion de aptitud multiobjetivo: el algoritmo
genético de ordenacién no-dominada (nondominated sorting genetic algorithm, NSGA
[Srinivas y Deb, 1995]) y su versién mejorada, NSGA-II [Deb et al., 2002], que elimina
la necesidad de parametros. Se han escogido estos dos métodos debido a su popularidad
y a que no utilizan poblaciones externas de soluciones no dominadas.

Tanto uno como otro se utilizan en el modelo inicamente para la conversiéon de multiples
objetivos (créditos) en un tnico valor de aptitud, que serd usado para la seleccién en
el algoritmo evolutivo AEgs que controla las poblaciones de subcomponentes. NSGA
y NSGA-II originalmente incluyen una serie de métodos evolutivos (elitismo, modelos
de creacién de nuevas poblaciones...) que han sido descartados en favor del esquema
evolutivo descrito anteriormente.

3.5. Ejecucion del modelo

En el algoritmo 5 puede verse el sistema que usa el modelo para gestionar la evolucién
e interaccién de todas las poblaciones (PI, PS1, PSs,... PSk).

®Los mejores subcomponentes se hallan en funcién de la asignacién de crédito realizada en la gene-
racién anterior. Si se estd en la primera generacién se considerardn subcomponentes aleatorios
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Algoritmo 5 Ejecucién del modelo

para todoic€l...n
Crear subcomponentes aleatorios para rellenar PS;
finpara
Crear individuos aleatorios para rellenar 1P
mientras no termine la evolucién
paratodoicl...n
Evolucionar PS; una generacién
finpara
Evolucionar I P una generacion
Evaluar individuos de IP
para todoicl...n
Evaluar subcomponentes de PS;
finpara
Actualizar estadisticas
finmientras
Mostrar resultados y estadisticas finales

En lineas generales, tras la creaciéon de las poblaciones iniciales aleatorias, se entra en
un bucle de evolucién. Dentro del mismo se evolucionan incrementalmente las pobla-
ciones de subcomponentes, se modifica la poblacién de individuos (recordemos que PI
se evoluciona mediante un modelo de estado estacionario) y se evalian todos los indi-
viduos frente al problema y todos los subcomponentes en funcién de su participacién
en individuos. Por ultimo se actualizan las estadisticas: aptitud del mejor individuo,
aptitud media, desviacion estandar de las aptitudes, aptitud del mejor individuo en
toda la evolucién, y sus correspondientes para cada poblacién de subcomponentes.

El criterio de final de evolucién se cumple al alcanzarse un niimero méaximo de genera-
ciones, indicado como pardmetro en cada experimento. Es sencillo cambiar el criterio
de parada del algoritmo y sustituirlo por uno basado en las aptitudes de los individuos
(obtencién de un valor limite, estancamiento de las aptitudes. .. ), pero con un criterio
basado en el niimero de generaciones se pueden realizar los experimentos de forma mas
homogénea. Cuando termina la evolucién se muestran los resultados y las estadisticas
del proceso evolutivo. Se obtiene como solucién el mejor individuo de la poblacién PI.
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Implementacion

4.1. Introduccion

En anteriores capitulos se ha tratado el campo de la coevolucién cooperativa de forma
general y se ha propuesto un modelo genérico para la resolucién de problemas mediante
esa técnica evolutiva. En este capitulo se describird la implementacion que se ha hecho de
dicho modelo general, y en los siguientes capitulos (5 y 6) se describirdn las adaptaciones
del modelo y de la implementacién a problemas reales, asi como las pruebas realizadas
y los resultados obtenidos.

El modelo propuesto, descrito en el capitulo 3, ha sido implementado en lenguaje

C [Schildt, 2000] [van der Linden, 1994] [Kernighan y Ritchie, 1988], usando el com-
pilador gee. Todo el desarrollo se ha realizado en el sistema operativo GNU /Linux
[Welsh y Kaufman, 1996] [Siever et al., 2000], usando la distribucién Debian [Murdock, 1994]
[Camou et al., 2000]. E1 c6digo fuente estd disponible en ftp://ftp.ayrna.org/pub/ERSanz.

En la seccién 4.2 se describira el esquema general de la implementacion. La seccién 4.3
tratara las principales estructuras de datos. Los algoritmos mas importantes se describen
en la seccién 4.4. La forma de adaptar un problema para su uso con el modelo se trata
en la seccién 4.5 y los ficheros de configuracién se describen en la seccién 4.6.

4.2. Esquema general

La implementacién consta de una serie de funciones que codifican los métodos del mode-
lo (que se describieron en el capitulo 3) y que a su vez utilizan determinadas funciones
que implementan los métodos del problema. Estas 1ltimas han de ser codificadas en
funcién del problema que se trate de resolver. Veremos en los capitulos 5 y 6 la aplica-
cién del modelo a dos problemas reales y entonces se describirdn las funciones que se
han codificado para dichos problemas.

Todas estas funciones (del modelo y del problema) trabajan sobre un conjunto de es-
tructuras de datos que almacenan la informacion sobre el estado de las poblaciones, las
estadisticas de la evolucién y los parametros de los algoritmos evolutivos.

48
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Comenzaremos describiendo las estructuras de datos principales para pasar luego a
detallar los algoritmos.

4.3. Estructuras de datos

Una de las estructuras de datos mas usadas en la implementacion es la estructura con-
figuracion. Hay una variable de este tipo, llamada conf, accesible a todas las funciones.

La variable conf contiene pardmetros como el niimero de generaciones a ejecutar, el
numero de subcomponentes (K), el tamano de la poblacién de individuos (M), el ta-
mafio de cada una de las K poblaciones de subcomponentes (N,) en forma de vector
de niumeros enteros (N[p]).

También incluye informacién sobre el nimero de criterios de asignaciéon de crédito a
usar en el método multiobjetivo, y el tipo de éstos criterios. Se almacena el nimero de
subcomponentes elitistas que se reproduciran y el porcentaje de la nueva poblacién de
subcomponentes que se creard por reproduccion, cruce y mutacion.

Otros valores almacenados en la variable de configuracién determinan parametros para
los criterios de asignacion de crédito, métodos alternativos de seleccién para los algo-
ritmos evolutivos, parametros propios del problema. . .

Configuracién
ENUMERACION objetivo = { MEJOR, MEDIA, SUSTITUCION, DIFERENCIA, UNION }

ESTRUCTURA configuracién:
ENTERO n_generaciones

ENTERO K // Nimero de subcomponentes

ENTERO M // Nimero de individuos

ENTERO N[K] // Tamafio de cada poblacién de subcomps.
ENTERO nobjs // Nimero de criterios a evaluar

ENUMERACION objetivo objs[nobjs]
// Tipos de criterio

ENTERO elitismo

ENTERO pct_rep // Porcentaje de subcomps. a reproducir
ENTERO pct_cru // id. a cruzar
ENTERO pct_mut // id. a mutar

ENTERO numsustituciones
// pardmetro para la asignacién de crédito
// por sustitucidén

{ Otras opciones:
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depuracién,

descripcién del problema,

tipos de seleccién,

parametros del algoritmo multiobjetivo

}

ESTRUCTURA configuraci6n conf

La estructura de datos subcomponente alberga informacién sobre el genotipo del
subcomponente (informacién que serd manejada tinicamente por las funciones del pro-
blema), los valores de cada criterio de asignacién de crédito y el valor uinico de crédito
(obtenido mediante el algoritmo multiobjetivo).

Subcomponente
ESTRUCTURA subcomponente:

DATOS usr // datos propios, usados por el problema
REAL objetivos[conf.nobjs]
REAL crédito

Con la estructura individuo se describe una combinacién de K subcomponentes. Esto
se hace mediante un vector de K estructuras puntero. Cada una de ellas contiene el
indice de la poblacién y el indice del subcomponente dentro de esa poblacién.

La estructura descriptiva del individuo también contiene el valor de la aptitud del
mismo.
Individuo

ESTRUCTURA puntero:
ENTERO pob
ENTERO sc

ESTRUCTURA individuo:
ESTRUCTURA puntero scs[conf.K]
REAL aptitud

Los individuos estdn agrupados para su evolucion en la estructura pobinds, que contie-
ne un vector de M individuos y estadisticas sobre la evolucién. La variable PI almacena
esta infomacion.

Poblacién de individuos

ESTRUCTURA pobinds:
ESTRUCTURA individuo pob[conf.M]

{ Estadisticas de la poblacién actual }
{ Estadisticas histé6ricas }

ESTRUCTURA pobinds PI
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Por 1ltimo, las K poblaciones de subcomponentes se almacenan en el vector P.S, cuyos
elementos son estructuras de tipo pobscs y contienen la poblacién de subcomponentes
y las estadisticas de la evolucion de la misma. Cada poblacién de subcomponentes tiene
tamarfio diferente, especificado mediante el valor N[p| de la estructura de configuracién
(variable conf).

Poblacidén de subcomponentes
ESTRUCTURA pobscs:

ESTRUCTURA subcomponente pob[conf.N[p]]
// tamafio diferente para cada instancia
{ Estadisticas de la poblacién }

ESTRUCTURA pobscs PS[conf.K]

4.4. Algoritmos

El algoritmo principal de la implementacién es el Proceso Evolutivo General (algoritmo
6). Tras cargar la configuracién de un fichero y almacenarla en la variable conf, inicia
la poblacién de individuos de forma aleatoria y evalia cada uno de los miembros de la
misma. A continuacién crea y evalda las poblaciones de subcomponentes.

El bucle principal del algoritmo se repite tantas veces como generaciones haya que eje-
cutar. Cada generacién implica la evolucién de todas las poblaciones (la de individuos y
las de subcomponentes) y la evaluacién de sus miembros. El orden en que se evolucionan
y evaldan las poblaciones es importante debido a las interacciones existentes entre ellas,
y sobre todo a la necesidad de obtener las aptitudes de los individuos antes de asignar
crédito a los subcomponentes que han participado en ellos.

Cuando termina el proceso evolutivo se muestra el resultado final y se proporciona
informacién estadistica sobre la ejecucién del experimento.

En este algoritmo hay dos métodos que deben ser implementados en funcién del pro-
blema: la evaluacién de individuos y la creacién de subcomponentes aleatorios.

La evolucién de la poblacién de individuos se realiza mediante el algoritmo 7, que
representa un paso de esta evolucién. Tras seleccionar los dos peores individuos de la
poblacién actual, se cruzan y los dos individuos resultantes se insertan en la nueva
poblacién. El resto de la poblacién nueva se construye por reproduccién (probabilidad
90 %) o cruce (probabilidad 10 %) del resto de la poblacién actual.

La mutacién de individuos (algoritmo 8) elige un subcomponente al azar del individuo
a mutar y lo sustituye por otro de la misma poblacién, seleccionado también al azar.

El operador de cruce aplicado a individuos crea dos hijos a partir de dos padres y
modifica el genotipo de los hijos mediante la eleccion de dos puntos de corte y el
intercambio del segmento comprendido entre ambos puntos de corte (ambos incluidos).
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Algoritmo 6 Proceso Evolutivo General

Pardmetros: ninguno

conf <+ Leer configuraciéon

para i= 1 a conf.M
PI[i] < nuevo individuo aleatorio
Evaluar PI[i]

finpara

para s= 1 a conf.K
para sc= 1 a conf.N[s]

PS([s].pob[sc] < nuevo subcomponente aleatorio

finpara
Evaluar PS([s]

finpara

para gen= 1 a conf.n_generaciones
PI «+ Salto generacional(PI.pob)
para s= 1 a conf.K
PS[s] « Salto generacional(PS[s].pob)
finpara

Evaluar PI

para s= 1 a conf.K
Evaluar PS[s].pob

finpara

Actualizar estadisticas
finpara

Mostrar resultado final y estadisticas globales
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Algoritmo 7 Salto generacional de individuos

Pardmetros: p: poblacion de individuos

Prueva < [ ]
peor1, peory < indices de los dos peores individuos de Pl

1,79 < cruce(p[peori], p[peors])
Pnueva [P607"1] — 7
DPnueva [PGOTZ] T2

para j = 1 a confM
si j # peori A j # peors
si U[0,100] < 10
Pruevali] < mutacion(p[j])
si no
pnueva[j] <~ p[]]
finsi
finsi
finpara

devolver pryeva

Algoritmo 8 Mutacién de individuos

Pardametros: i: individuo a mutar

componente < U[l, conf.K]
nuevosc < U[1, conf.N[componente]
i.scs[componente].sc= nuevosc

Algoritmo 9 Cruce de individuos

Pardmetros: 11, i2: individuos a cruzar

hijo1 < duplicado(iy)
hijog  duplicado(iz)
cortey < U[l,conf.K]
cortey < Ulcortey, conf.K]

para s= corte; a cortes
aux < hijoy.scs|s]
hijoi.scs[s| < hijog.scs[s]
hijog.scs[s| « aux
finpara

devolver(hijo1, hijos)




54 4. Implementacién

Se intercambian los punteros a subcomponentes contenidos en el vector scs de cada
individuo.

Cada poblacién de subcomponentes sigue el mismo algoritmo evolutivo para avanzar
una generacién (algoritmo 10). La nueva poblacién se crea en cuatro fases: primero se
reproducen los subcomponentes que forman parte de los mejores individuos (elitismo);
luego se reproducen més subcomponentes * hasta completar el niimero requerido (segiin
el pardmetro conf.pctrep); a continuacién se cruzan subcomponentes de la poblacién ac-
tual (un porcentaje dado por conf.pctcr,,) y sus hijos se transfieren a la nueva poblacién;
por dltimo, se mutan un porcentaje (dado por conf.pctp,:) de subcomponentes y los
resultados se insertan en la nueva poblacién.

No se muestra en el algoritmo, pero se intenta posicionar a cada subcomponente en la
misma situacién que tenia en la poblacién original, dado que las referencias desde la
poblacion de individuos estdn basadas en la posicién.

En este algoritmo se usan funciones de duplicacién, cruce y mutacién de subcompo-
nentes. Estas funciones son métodos del problema, y su implementacién deberd ser
realizada cuando se aplique el método general a un problema, concreto.

La evaluacién de una poblacién de subcomponentes (algoritmo 11) consta de dos pasos.
En primer lugar se asigna a cada subcomponente de la poblacién uno o més créditos en
funcién de su participacion en los individuos de PI. Una vez asignados estos créditos,
y unicamente en el caso de que sean mas de uno, se aplicard un método multiobjetivo
que, teniendo en cuenta toda la poblacion y no cada subcomponente por separado,
asignard un valor unico de crédito a cada subcomponente.

La asignacién de uno o varios créditos se hace mediante una serie de algoritmos es-
pecificos, cada uno de los cuales evalia la poblaciéon de subcomponentes y rellena el
elemento correspondiente del vector objetivos en cada estructura subcomponente.
Estas funciones son llamadas desde el algoritmo 12.

La asignacién de crédito “Mejor”, tal como se dijo al describir el modelo, obtiene la mejor
aptitud de los individuos en los que participa el subcomponente evaluado. El algoritmo
13 muestra esta asignacién aplicada a una poblacién completa de subcomponentes.

Similar a la anterior, la asignacién “Media” evalia las aptitudes de los individuos que
usan al subcomponente, y asigna como crédito la media de dichas aptitudes. El algo-
ritmo 14 muestra el proceso. Debe observarse que en caso de que el subcomponente no
participe en ningun individuo se le asigna una aptitud ficticia (—o0).

Algo més compleja de implementar es la asignacién de crédito “Sustitucién” que, para
cada componente a evaluar, busca una serie de individuos que no lo utilicen (con un
méximo dado por el pardmetro con f.numsustituciones) y en cada uno de ellos inserta
el subcomponente reemplazando al ya existente (de su misma poblacién). Se asigna al
subcomponente como crédito la media de las diferencias (después — antes) de aptitud

!Seleccionados mediante un método especificado en la configuracién, aunque en los experimentos se
ha usado un método de torneo. Para el cruce y la mutacién se opera igualmente, y en los experimentos
se ha determinado mejor el uso de una seleccién aleatoria.
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Algoritmo 10 Salto generacional de subcomponentes

Pardametros: ps: poblacion de subcomponentes

PSnueva < [ ]
ips < indice de la poblacién ps

numrep < conf.pct_rep x conf.N|ips]
nummut < conf.pct_mut x conf.N[ips]
numeru < conf.pct_cru x conf.N[ips]

mejores < mejores con f.elitismo individuos

para i= 1 a conf.elitismo
componente < mejores|i].scs[ips].sc
DSnueva|componente] < duplicado(ps[componente])
numrep < numrep — 1

finpara

para i= 1 a numrep
componente < seleccién para reproduccién(ps)
DSnueva[cOmponente] < duplicado(ps[componente))
finpara

para i= 1 a numcru
componente,,componentes < seleccién para cruce(ps)
hijoi, hijos < cruce(ps[componente;], ps[componente;])
PSnueva[cOmponenter] < hijo;
DSnueva[cOmponentes] < hijos

finpara

para i= 1 a nummut
componente < seleccién para mutacién(ps)
hijo < mutacién(ps[componente])
PSnueva[cOmponente] < hijo

finpara

Devolver pspyeva

Algoritmo 11 Evaluacién de subcomponentes

Pardmetros: ps: poblacion de subcomponentes

asignar_crédito(ps)
conversién_multiobjetivo(ps)
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Algoritmo 12 Asignacién de crédito

Pardmetros: ps: poblacion de subcomponentes

para o = 1 a conf.nobjs
tipo < conf.creditos|o]
Asignacién_tipo(ps, o)
finpara

Algoritmo 13 Asignacién de crédito: Mejor

Pardmetros: ps: poblacion de subcomponentes, o: indice del objetivo a asignar

ips < indice de la poblacién ps
para s= 1 a conf.N[ips]
mejor ¢— —oo
para i= 1 a conf.M
si PI[i].scs[ips].sc = s
si PI[i].aptitud ;mejor
mejor < PI[i].aptitud
finsi
finsi
finpara
ps|[s].objetivos[o] <— mejor
finpara

Algoritmo 14 Asignaciéon de crédito: Media

Pardmetros: ps: poblacion de subcomponentes, o: indice del objetivo a asignar

ips < indice de la poblacién ps
para s= 1 a conf.N[ips]
suma < 0
cont + 0
para i= 1 a conf.M
si PI[i].scs[ips].sc = s
suma < suma + PI[i].aptitud
cont < cont + 1
finsi
finpara
si cont > 1
ps[s].objetivos[o] + suma/cont
si no
ps|[s].objetivos[o] + —o0
finsi
finpara
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originadas por los cambios. Se muestra la implementacién de este método en el algoritmo
15.

Algoritmo 15 Asignacién de crédito: Sustituciéon

Pardmetros: ps: poblacion de subcomponentes, o: indice del objetivo a asignar

ips < indice de la poblacién ps
para s= 1 a conf.N[ips]

suma < 0

cont < 0

para i= 1 a conf.M
si PI[i].scs[ips].sc # s
aptorig < PI[i].aptitud
PI[i].scs[ips].sc < s
Reevaluar PI[i]
a'ptnueva — PI[i].aptitud

suma <— suma + (aptpyeva — aPtorig)
cont < cont + 1

si cont = conf.numsustituciones
Salir del bucle
finsi
finsi
finpara
si cont > 1
ps[s].objetivos[o] + suma/cont
si no
ps|[s].objetivos[o] + —o0
finsi
finpara

La asignacién de crédito por “Diferencia”, que elimina el subcomponente evaluado de
todos los individuos en los que participe y evalia la media de las diferencias de aptitud
(antes — después), se muestra en el algoritmo 16. Este método sélo se puede aplicar si
el problema permite una evaluacién de individuos parciales, es decir, aquellos a los que
les falte algin subcomponente. Se indica que un subcomponente de la poblacién p no
estd presente en un individuo 4 fijando un valor especial en la referencia i.scs[p].sc. En
este caso se ha usado el valor —oo.

El criterio de asignacién de crédito por unién (algoritmo 17) no utiliza la poblacién de
individuos, sino que para cada subcomponente a evaluar crea un individuo desde cero,
uniendo ese subcomponente a los mejores del resto de las poblaciones. La aptitud del
individuo sintético asi generado se asigna como crédito.
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Algoritmo 16 Asignacion de crédito: Diferencia

Pardmetros: ps: poblacion de subcomponentes, o: indice del objetivo a asignar

ips < indice de la poblacién ps
para s= 1 a conf.N[ips]

suma < 0

cont < 0

para i= 1 a confM
si PI[i].scs[ips].sc = s
aptorig < Pl[i].aptitud
PIJi].scs[ips].sc + —00
Reevaluar PI[i]
a'ptnueva — PI[i].aptitud

suma <— suma + (aptorig — aPtnyeva)

cont < cont + 1

finsi
finpara
sicont > 1

ps|[s].objetivos[o] - suma/cont
si no

ps|[s].objetivos[o] + —o0
finsi

finpara
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Algoritmo 17 Asignacién de crédito: Unién

Pardmetros: ps: poblacion de subcomponentes, o: indice del objetivo a asignar

'L.union — [ ]
ips < indice de la poblacién ps
para s= 1 a conf.N[ips]
parap =1 a conf.K
Tunion-SCS[p|.pob < p
si p # ips
m < indice del mejor subcomponente de PS[p]
union-SCS[p|.pob + m
si no
union-SCS[p|.pob «+ s
finsi
finpara
Evaluar iyn50n
ps|[s].objetivos[o] < iynion-aptitud
finpara

Cada subcomponente de cada poblacién, por tanto, recibe uno o més créditos, que se
almacenan en su vector objetivos. Para obtener un valor unico de crédito se aplica un
algoritmo multiobjetivo. En la implementacién realizada se proporcionan los algoritmos
NSGA y NSGA-IL.

Algoritmo 18 Conversién multiobjetivo

Pardmetros: ps: poblacion de subcomponentes

si conf.nobjs = 1
ips < indice de la poblacién ps
para s= 1 a conf.N[ips]

ps|[s].crédito <+ ps[s].objetivos[1]

finpara

si no
Aplicar NSGA-IT a ps

finsi

4.5. Adaptacion al problema

Esta implementacién inicamente codifica las entidades y los métodos del modelo. Como
se recordard del capitulo 3, el modelo propuesto consta de entidades y métodos, y
tanto unas como otros pueden ser propias del modelo (y por tanto completamente
especificadas en cuanto a su contenido y funcionalidad) o del problema. En este segundo
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‘ Nombre ‘ Tipo ‘ Pertenencia ‘
Subcomponentes entidad | problema
Creacién de poblaciones iniciales: subcomponentes | método | problema
Operadores genéticos sobre subcomponentes método | problema
Evaluacién de individuos método | problema

Cuadro 4.1: Entidades y métodos del problema.

caso, se trata de entidades y métodos que, por su especificidad, deben ser descritas e
implementadas cuando se trate con un problema concreto.

Asi, por ejemplo, la entidad “individuo” es una entidad del problema, puesto que un
individuo consta de una serie de referencias a subcomponentes de distintas poblaciones
y de una aptitud. El método “evoluciéon de subcomponentes” también es del modelo,
ya que las funciones a realizar estin definidas de forma independiente del problema al
que se aplique el modelo.

Por otro lado, la entidad “subcomponente” no estd completamente definida, y es por
tanto una entidad del problema. Se necesita informacién sobre el genotipo de un sub-
componente para poder especificar completamente esta entidad. Si el problema, por
ejemplo, es el de cobertura de vectores (que se tratard en el capitulo 5), el genotimo
de un subcomponente serd un vector binario de longitud fija. E1 método “cruce de sub-
componentes” tampoco puede definirse hasta el momento en que el modelo se aplique
a un problema. En el problema de cobertura de vectores se podra definir dicho método
como un cruce de dos puntos o de otro tipo, siempre en funcién del tipo de genotipo y
de las caracteristicas propias del problema a resolver.

En la tabla 3.1 (pagina 35) se indic6é qué entidades y qué métodos pertenecian al mo-
delo y cudles al problema. Transferimos parcialmente dicha informacién a la tabla 4.1
para enumerar a continuacion las estructuras de datos y las funciones que hay que
implementar para adaptar el método a un problema.

Estructuras de datos de los subcomponentes. Al definir al inicio de este capitulo
la estructura de datos de un subcomponente se vio que constaba de un vector
de objetivos (indicando los valores obtenidos en cada criterio de asignacién de
crédito), un crédito (que se obtiene a partir de dicho vector por un algoritmo
multiobjetivo) y una estructura de nombre usr y de tipo DATOS. Esa estructura
debe ser definida por el problema, ya que contiene el genotipo del subcomponente.
La estructura serd utilizada por los métodos que se resefiaran a continuacion.

Creacion de subcomponentes aleatorios. Durante la iniciacién del proceso evolu-
tivo se crean las poblaciones iniciales. La creacién de la poblacién de individuos
P1I es un método del modelo, pero la creacién de las K poblaciones de subcompo-
nentes PSy, PSs, ... PSk se realiza mediante una repetida generacion de subcom-
ponentes aleatorios. Esta creaciéon de subcomponentes implica almacenar valores



4.6. Configuracion 61

aleatorios, aunque véilidos (pueden tener que cumplir algunas restricciones) en la
estructura usr del subcomponente.

Duplicacién, cruce y mutacién de subcomponentes. Losoperadores genéticos que
se aplican a un subcomponente dependen claramente del genotipo del mismo y
de las caracteristicas especificas del problema.

Evaluacién de individuos. Aunque la estructura de datos individuo haya sido de-
finida completamente mds arriba (y de hecho sea una entidad del modelo) su
contenido no proporciona directamente el genotipo del individuo. Por el contra-
rio, se deben unir los genotipos de los subcomponentes que forman el individuo
para obtenerlo. El genotipo resultante tiene un contenido y un formato depen-
dientes del problema, y sélo puede ser evaluado por una funcién especifica que lo
aplique al problema y calcule la aptitud del individuo.

Si el problema lo permite, la evaluacién de individuos puede aceptar individuos
incompletos (a los que les falte algiin subcomponente). En ese caso se puede aplicar
el criterio de asignacién de crédito Diferencia.

Existen otras funciones que deben ser implementadas para cada problema. No se han
incluido en la enumeracién anterior porque se trata de funciones auxiliares que ni si-
quiera, pertenecen al modelo: reserva y liberacién de memoria, generacién de informes
por generacién y finales, representacién textual de individuos y subcomponentes para
su examen. . .

4.6. Configuracién

Como se puede ver en el algoritmo 6, al inicio del Proceso Evolutivo General se lee
la configuracién de un fichero. En ese fichero se especifican todos los parametros que
guiardn el experimento, tanto valores del proceso evolutivo (porcentaje de subcom-
ponentes a mutar, cruzar y reproducir, nimero de generaciones...) como pardmetros
relativos a la depuracién y traza del proceso, y por supuesto valores especificos para
describir el problema a resolver.

De forma muy breve, y inicamente a modo ilustrativo, se reproducen a continuaciéon
los ficheros de configuracién de uno de los experimentos realizados en el capitulo 6. Las
directivas de configuracién estdn en inglés, al igual que el c6digo (variables y comenta-
rios) de todos los programas desarrollados en este trabajo, para facilitar la distribucién
de la implementacién y su uso por otros investigadores.

El fichero principal de configuracién “gr-5000-500.conf”

gr-5000-500.conf
# Configuracidn de depuracién y trazo

include = deb-trace.confh
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4

Implementacién

# Poblaciones y parametros del proceso evolutivo
include = pops5000-500.confh

# Pardmetros del problema
include = prob-aureusgr.confh

# Criterios de asignacidn de crédito:
# media, substitucién y diferencia

obj = 0BJ_IND_AVERAGE
obj = OBJ_SUBSTITUTION
obj = 0BJ_DIFFERENCE

# Agregacioém multiobjetivo de criterios por NSGA-II
mo_evaluation = MOE_NSGAII

referencia a otro fichero de control de depuraciéon “deb-trace.confh”,

deb-trace.confh

# Nivel de depuracidén ligero
deb_level =1

# Volcado de poblaciones deshabilitado
trace_show_pops_interval = 0

# Volcado completo de poblaciones
trace_show_pops_full = 1

a un fichero de descripcién de poblaciones y otros pardmetros “pops5000-500.confh”

pops5000-500. confh

# Numero de subcomponentes
n_scs = 4

scpop_size_1 = 150
scpop_size_2 = 150
scpop_size_3 = 150
scpop_size_4 = 150

indpop_size = 500

# Numero de generaciones
max_generations = 5000

# Porcentajes de reproduccién, cruce y
# mutacién de subcomponentes

# Tamafio de las poblaciones de subcomponentes y de individuos
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sub_rep_pct = 50
sub_mut_pct 25
sub_xvr_pct = 25

# Tipo de cruce de subcomponentes
sc_xvr = XVR_BLX_ALPHA

# Seleccibn para reproduccién, cruce y
# mutacidén de subcomponentes
sub_rep_selection = SEL_TOURNAMENT
sub_mut_selection = SEL_RANDOM
sub_xvr_selection = SEL_RANDOM

# Tamafio de torneo para subcomponentes
sc_tournament_size= 2

# Poblacidén de individuos evoluciona
# en estado estacionario
ind_steady= 1

# Tipo de cruce de individuos
ind_xvr = XVR_TWO_POINT

# Tamafio de torneo para individuos
ind_tournament_size= 2

# Nimero de subcomponentes elitistas
elitism = 50

y, por ultimo, a un fichero de descripcién del problema “prob-aureusgr.confh”.

prob-aureusgr.confh

# Nimero de variables y grado de la superficie de respuesta
1_nvars= 4
1_grade= 3

# Fichero de datos
s_datafile= data/aureus-an-grate-typ.txt

# Nimero de muestras para entrenamiento y para generalizacidn
1_nsamples_train= 100
1_nsamples_gener= 50
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Problema: cobertura de vectores

5.1. Introduccidon

El primer problema al que se ha aplicado el modelo coevolutivo cooperativo propuesto
es el problema de cobertura de vectores. Este problema plantea la obtencién de un
conjunto pequeno de vectores (normalmente binarios) llamado “conjunto de cobertu-
ra” que debe “encajar” lo mejor posible con un conjunto de vectores grande, llamado
“conjunto objetivo”. El significado del término “encaje” puede variar segin los auto-
res [Balthrop et al., 2002] [Smith et al., 1993], aunque en este trabajo se usard el mds
aplicado: una medida de similaridad entre vectores.

Este problema ha sido abordado desde la computacién evolutiva estdndar, generando
una, poblacién de vectores y tratando de adaptarlos al conjunto objetivo, y desde la
coevolucién cooperativa, haciendo que cada poblacién de subcomponentes evolucione un
vector de cobertura y mejorandolos en cooperacién. En este trabajo se coevolucionaran
vectores de cobertura de forma cooperativa y también se evolucionardn en paralelo las
posibles combinaciones de dichos vectores para formar un conjunto de cobertura. Todo
esto se realizard aplicando al problema el modelo genérico descrito en el capitulo 3.

5.2. Problema de cobertura de vectores

5.2.1. Descripcion

El problema de la cobertura de vectores consiste en encontrar un conjunto de vectores
binarios que se ajuste de la mejor forma posible a otro conjunto mayor de vectores
objetivo. Este problema ha sido abordado por varios autores [Potter y de Jong, 2000]
[Forrest et al., 1993]. Forrest propone un modelo simplificado del sistema inmune, ba-
sdndose en un modelo previo de Farmer [Farmer et al., 1986], en el cual una poblacién
de anticuerpos es evolucionada para ajustarse a un conjunto de antigenos.

Posteriormente Potter y de Jong [Potter y de Jong, 2000] aplican su método coevolutivo
al problema de cobertura de vectores, estudiando la adaptabilidad de la poblacién a

64
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multiples nichos en el conjunto objetivo, la especializacién de subcomponentes y la
descomposiciéon emergente del problema.

La descripcién del problema de cobertura de vectores es la siguiente: sea T un conjunto
de Nt vectores binarios, y C otro conjunto de N¢ vectores binarios, todos de igual
longitud (L). Tipicamente Ny > N¢. El conjunto T recibe el nombre de conjunto
objetivo (target set) y el conjunto C se denomina conjunto de cobertura o de encaje
(match set).

Se define una funcién S : T x C — N cuyo cometido es calcular la cobertura (match
strength) de dos vectores:

L
i=1
donde z € T,y € C' y el valor m; se define asi:

me — 1 si Ty =Y;
' 0 en otro caso

La funcién S, como se ve, calcula el nimero de componentes iguales entre dos vectores
binarios. Esta funcién se utiliza en la funcién St para calcular la cobertura del conjunto
C sobre el conjunto T', que se define como la media de las mejores coberturas de C sobre
cada vector de T"

Np
S7(C) = Niszéx(S(ml,ti),...,S(mNC,t,-)) (5.1)
=1

donde my(z =1,...Ng) € Cyt; €T.

El objetivo del problema de cobertura de vectores es encontrar, dado un conjunto obje-
tivo T, un conjunto de cobertura C' que maximice S7(C). En el ejemplo de la figura 5.1
se ve como los N¢o = 2 vectores del conjunto C' se emparejan con los Ny = 4 vectores
del conjunto T y se calcula la cobertura de cada uno de los primeros sobre cada uno de
los segundos (S(m;,t;)). El valor de cobertura del conjunto C se calcula como

SH(C) = i(méX(S(ml,tl),S(ml,tg))+mé.x(S(m2,t1),S(m2,t2))+

méx(S(ms,t1),S(ms,t2)) + max(S(ma, t1), S(ma, t2)))

es decir,

Sr(C) = =(mdx(6,8) + méx(9,11) + méx(3,9) + max(10,7))

(8+114+9+10) =9,5

= =
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S(mj,ti)
T 6
m, 01010011010100104 8 ; : C
m, 0101011011011011<: 9 1101010110101001 | ¢,
m, [1011101001110110 11 1001011010010111 | ¢,
m, 1100100010101101\: 3
9
10

|

Figura 5.1: Ejemplo de cobertura de vectores. Ny =4, No =2,L = 16

5.2.2. Generacion coevolutiva de coberturas

La aplicacién de la computacion evolutiva a este problema parte de la creacién de un
conjunto objetivo 7' aleatorio que puede ser accedido por todos los individuos de la
poblacién (este conjunto, de hecho, es el entorno al que deben adaptarse como meta del
proceso evolutivo).

Cada individuo puede representar un anticuerpo o un conjunto de ellos (un conjunto C
candidato). En el primer método (aplicado por Forrest) cada individuo de la poblacién
representa un anticuerpo, y su genotipo es un vector de bits. Para calcular la aptitud
de un individuo 7 se elige una muestra de p antigenos del conjunto 7"

P:{’)’l,’}/g,...’}’p} cT

A continuacién se evalia la aptitud de ¢ calculando la cobertura de % sobre cada antigeno
del conjunto I' y hallando la media:

p
aptitud(i) = %Z S(Vp, 1)

p=1

También se puede considerar a cada individuo como un conjunto de N vectores y su
aptitud se calcula aplicando la funcién St a dicho conjunto. Potter, por ejemplo, evo-
luciona una serie de poblaciones de vectores de cobertura, de forma independiente. Las
poblaciones se unen unicamente para aportar representantes durante la fase de evalua-
cién 1. El resultado final del algoritmo es una serie de poblaciones de subcomponentes
(vectores de cobertura). De cada una de ellas se escogerd el mejor, y la unién de estos
vectores serd el conjunto C, la solucién al problema.

'La evaluacién de un subcomponente en el método propuesto por Potter, como se explicé en el
capitulo 2, consiste en la unién del subcomponente con representantes de las demdas poblaciones para
formar un individuo efimero, cuya unica finalidad es proporcionar un valor de aptitud.
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Aplicando el método propuesto en esta memoria, se abordaré el problema de cobertura

de vectores creando un algoritmo coevolutivo cooperativo con los siguientes caracteristi-
2

cas “:

» K = Ng, es decir, habrd tantas poblaciones de subcomponentes como vectores
deba tener el conjunto C

= Las poblaciones PSSy, PSs, ... PSk evolucionaran vectores binarios de longitud L.
Cada una de ellas aportara un tinico vector a cada conjunto C' candidato (es decir,
a cada individuo).

» Los integrantes de las poblaciones PS,, es decir, los subcomponentes, tendrin
como genotipo un vector binario de longitud L.

= Los tamanos de las poblaciones de subcomponentes serdn iguales: Ny = Ny =
...= Ng.

= La poblacién PI evolucionard combinaciones de vectores para tratar de encontrar
conjuntos C' que resuelvan el problema lo mejor posible. Constard de M individuos
ij (1<j<M).

» Cada individuo i; € PI estard compuesto de un vector tomado de cada una de
las poblaciones PS,.

» La aptitud del individuo %; se calculard aplicando el conjunto C;; de los vectores
que lo forman al conjunto objetivo 7' y midiendo la cobertura obtenida mediante
la funcién St(Cj;) (ver ecuacién 5.1)

Tal como se describié en la seccién 4.5, para adaptar el modelo genérico a este problema
se implementarin estructuras de datos y funciones que realicen una serie de tareas. A
continuacién se enumeran unas y otras y se describe su aplicaciéon al problema de
cobertura de vectores.

Estructura de datos de subcomponentes. Cada subcomponente tiene como geno-
tipo un vector de valores binarios de longitud L.

Creacién de subcomponentes aleatorios. Cuando se crea un subcomponente (du-
rante la fase de iniciacién del proceso evolutivo) se rellena su genotipo con L
valores aleatorios enteros, cada uno con distribucién uniforme en el intervalo [0, 1].

Duplicacién, cruce y mutacion de subcomponentes. La duplicacién de subcom-
ponentes es trivial. Como operador de cruce se ha implementado un cruce de dos
puntos. El operador de mutacién elige al azar uno de los L valores del vector
binario y aplica una negacién légica al mismo, invirtiendo su valor.

2Recordemos que M es el tamafio de la poblacién de individuos PI, K es el nimero de sub-
componentes y Ni, Na...Ng son los respectivos tamanos de las poblaciones de subcomponentes
PS,,PS,,...PSk.
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Evaluacién de individuos. La evaluaciéon de individuos se realiza creando un con-
junto C' constituido por todos los vectores aportados por los subcomponentes que
participan en el individuo. Ese conjunto C' (que normalmente contendrd N¢ vec-
tores) se aplica al conjunto 7' y mediante la funcién S7(C) se evalia la aptitud
del individuo.

Si se trata de un individuo incompleto (resultado, por ejemplo, de una evalua-
cion realizada por el criterio de asignacién de crédito Diferencia) el conjunto C
contendra N¢ — 1 vectores, pero la evaluacion se podra realizar de todas formas.

El conjunto T se crea de forma aleatoria durante la iniciacién del proceso evolutivo
y sus Np vectores son accesibles a la funcidon de evaluacién de individuos. La forma
de generar los valores aleatorios para los vectores de 7' estd guiada por una serie de
esquemas que se describirdn en el siguiente apartado.

5.2.3. Diseio experimental

Para comprobar la capacidad del algoritmo coevolutivo cooperativo para crear subcom-
ponentes especializados que se ajusten a nichos del problema, los vectores del conjunto
objetivo se crean de forma aleatoria siguiendo una serie de esquemas (schemata), que
pueden ser 2, 4 u 8.

Para vectores de 64 bits, el problema con dos nichos (problema “medio” en adelante)
generar el conjunto T' creando vectores seguin estos esquemas

11111111113133333333331333333171 1 skskskokokokokok skokokokskok sk sk ok ok ok ke ok ok ok ok ok ok ok ok ke ok ok
sk ok ok sk ok ok ok sk ok ok sk ook sk ok sk skok skok skok skok sk skokskoksksk k1 1111111111111 1111111111111411111

en igual proporcién. El problema “cuarto” usard estos esquemas

1111312113121 111 seskokokokoskeokok sk skeok ok ok skok s s sk ok sk sk e ok ok s ok ok s sk ok s sk ke ok sk s ok ok s sk ok ok sk ok ok s ok
sokskokokodokkokokdokkokokok 1111111111111 112 skokskeokokokakok skok skook sk sk s ok ok s ok ok sk ok ok sk ok ok ok ok ok
ook sk sk ok e ok ok sk sk ok ok sk sk ok s sk sk ok sk okokkokok ok 1 1111111111111 1 1 skskskokokskokokoskokskokkskokok
ke 3k ok sk ke ok o e ok ok sk ok sk ok ok e ok ok sk sk s ok sk s sk ok skok sk sk ok ok sk skok skokkskokokkokskk1111111111111111

para generar los vectores del conjunto objetivo. Y por tultimo el problema “octavo”
usard estos esquemas:

11112111 stk s s ook sk sk sk ok sk sk ok sk sk sk ok ok ok sk ok ok sk sk sk sk ok ke k s s ok sk sk sk sk ok k ok o s s o sk sk sk sk ok ok e ok ok ok
sokotokokakokok 1111 1 11 1 okokoskeokookeokeskeak ok ek s s ok sk ok sk sk sk sk ok s ek sk s ok sk sk sk ok ke ok o s ok s ok sk sk sk sk ok o ek ok ok
seokokokokokakkokokokokokakakk 1111 1 1 1 1 akskeokokoskookook ok ok sk sk sk ke s sk ok ok ook ok ok ke o o ok o ok ok sk sk ko o e ok ok ok
stk ke ok ok sk sk sk ko ok ok sk sk kkokokokakakok 11111 11 1 skeskeske stk sk sk ke sk ok ook sk ok ke ok ke s ok sk ok ok sk sk sk ok o o ok ok ok
sk ok ke o o sk sk sk ok ok s s ok sk sk stk ok s sk skeskskakskokeokokokokskok 111 11 11 1 sk skeskeskeske sk ke ke ok sk s s o s sk sk sk ok ok ek sk sk
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sk sk e ok sk ok ok ke sk e ok s ok sk sk ok e ok s sk ke ok s sk sk ke sk ok sk sk sk skskskokskok 111 111 1 1 ke sk skeok sk ke sk sk ok sk ok sk ok sk ok
e ke ke ok ok ok o 3k e e ok ok ok sk ke ke ok ok ok sk sk ok ok ok sk sk sk ke ok sk sk sk ok ok sk sk sk ok kokokskskokkok 1111111 1 kskoskokskkkok
ke sk e sk 3k o ke sk ke sk e sk sk sk ok ke ok s ok e sk e sk e sk e sk e sk ke sk ke sk s sk sk sk skeok sk sk sk sk oksk sk ok ok skokkokk 11111111

El modelo propuesto, adaptado al problema, ha sido aplicado a tres instancias del
mismo.

= Medio: el conjunto objetivo T estd compuesto de 200 vectores de 64 bits, generados
a partir de los dos esquemas mostrados anteriormente. Hay dos poblaciones de
subcomponentes, cada una evolucionando un vector del conjunto C.

= Cuarto: 200 vectores de 64 bits forman el conjunto 7. Cada uno de ellos sigue uno
de los cuatro esquemas mostrados para este problema. El niimero de poblaciones
de subcomponentes es 4.

= (Octavo: 8 poblaciones de subcomponente evolucionan vectores para formar el
conjunto C'y adaptarlo a un conjunto 7' de 200 vectores de longitud 64, generados
aleatoriamente en funcién de los esquemas del problema “octavo”.

El principal objetivo de las pruebas es mostrar que al introducir multiples criterios de
asignacién de crédito se produce una mejora en los resultados finales. Para ello se ha
realizado un diseno de experimentos estableciendo cinco factores (uno por cada criterio
de asignacion de crédito propuesto por el modelo). Para cada factor se han fijando dos
niveles (presente y no-presente). Para un experimento determinado, el hecho de que el
factor X tenga el nivel “presente” significa que durante el proceso evolutivo de dicho
experimento se ha tenido en cuenta el criterio X para la asignacién de crédito a los
subcomponentes.

Los factores son los siguientes: Mejor, Media, Sustitucién, Diferencia y Unién. Dados
dos niveles por cada uno, el total de combinaciones es de 32. Todas ellas se muestran
en la tabla 5.1.

Para cada combinacién de criterios (es decir, para cada experimento) se lanzaron 30
réplicas de la ejecucién. De cada réplica se tomé el mejor individuo de la dltima gene-
racién. Como resultado de cada experimento se considera la media de aptitud de esos
30 individuos.

Para la combinaciéon nimero 32, en la que todos los factores tienen el nivel “no-
presente”, y que se considera como grupo de control, se asigné el mismo crédito a
todos los subcomponentes de todas las poblaciones en cada generacién, con lo que el
proceso evolutivo se convirtié en una biusqueda aleatoria.

Los parametros del proceso evolutivo se muestran en la tabla 5.2. Los tamanos de la po-
blacién de individuos y de las poblaciones de subcomponentes se escogieron experimen-
talmente, para albergar suficientes combinaciones de subcomponentes y proporcionar
variedad en la evolucién, respectivamente. Las proporciones de reproduccién, cruce y
mutacién de las poblaciones de subcomponentes fueron escogidas tras la preparacién y
ejecucion de un disenio de experimentos en el que se probaron diferentes combinaciones
de valores.
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| Comb. | Mj. [ Md. [S.[D. | U. [ Comb. | Mj. | Md. | S. [ D. | U. |

L V] - [ 7 [V][VI[-]/]-
2 [V == B8 [ V]V [-[-]V
S - - V== ™ [ V] - /[~
T - = [V ® [v]= V[V
5 - = = - /] 2 [ V] = [-[V]V
6 (VI VI-[--| 2 [- [V /[/][-
G AN I A T I VAR VA I
5 o VA 7 e VA S VA Y
" V= -/ ® -] - [V[V]V
0 | - |V V- [-| % [ V]|V /[/][-
0 - |V - [V o [v]V V][]V
R - V[ /]| ® [V]V][-[V]V
B |- - [VVI-| » [v]- [V[V]V
7 N A I VA I e VAR VA VA B
B - = [ [VIV] 3 [V]V [VIV]V
6 | Vv [ JI=-1=-1 32 [=] - 1-1=-1-

Cuadro 5.1: Combinaciones de criterios para el diseno experimental. 4/ significa “pre-

sente”, — significa “no-presente”.
‘ Parametro Valor
Nimero de generaciones 500
Tamaifio (M) 50
Poblaciones de Reproduccion 50 %, seleccién por torneo
subcomponentes Mutacion 25 %, seleccién aleatoria,
Cruce dos puntos, 25 %, seleccién aleatoria
Elitismo subcomponentes de los 5
mejores individuos
Tamano (N,) 200
Poblacién de individuos Evolucién estado estacionario
Mutacién 10%
dos puntos. Dos individuos
Cruce (seleccién por torneo) se cruzan y

substituyen a los dos peores
de la poblacién.

Cuadro 5.2: Pardmetros del proceso evolutivo. Cobertura de vectores.
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5.2.4. Resultados

Forrest establece la maxima cobertura que puede tener un unico vector sobre un con-
junto de esquemas de longitud s, siendo £ el tamano de los vectores. Este vector es lo
que se llama un generalista: aporta una cobertura aceptable a todos los vectores de T,
pero no tiene una aptitud destacada con ninguno de ello.

Asi, por ejemplo, para los esquemas del problema, “medio” el vector de cobertura 6ptimo
encaja la mitad de los valores con probabilidad 1 y la restante mitad con probabilidad
1/2 (ya que estos bits restantes son elegidos al azar durante la creacién del vector
objetivo).Por lo tanto, su aptitud esperada (niimero de bits encajados) serd ((1/2)(1)+
(1/2)(1/2))64 = 48. Para los esquemas “cuarto” la aptitud mdxima serd ((1/4)(1) +
(3/4)(1/2))64 = 40 y para los “octavo”, ((1/8)(1) + (7/8)(1/2))64 = 36. En general,
para una longitud (L o £) determinada de los vectores y para unos esquemas con cadenas
de unos de longitud s, la aptitud maxima del individuo generalista sera:

L+ s
2

S

[(s/0)) + (1 - 5)(1/2)] e =

Estos valores (48, 40 y 36) pueden tomarse como referencia, pero siempre teniendo en
cuenta que en nuestra aplicacién se estdn generando N¢ vectores en lugar de uno, con
lo que algunos de ellos pueden derivar a vectores especialistas y cubrir mejor algunas
partes del conjunto 7', con lo cual la aptitud del conjunto (segin la ecuacién 5.1) seria
superior a la de un tnico vector generalista.

En la tabla 5.3 se muestran los resultados promedio de las 30 ejecuciones para cada uno
de los 32 experimentos sobre el problema “medio”. La tabla 5.4 muestra los resultados
para el problema “cuarto” y en la tabla 5.5 pueden verse las aptitudes finales medias
para el problema “octavo”.

Para poder hacer contrastes de diferencia de medias a partir de las aptitudes obtenidas
se ha realizado un andlisis de varianza (ANOVA [Kendall y Stuart, 1977]) de cinco
factores, considerando interacciones.

Una vez terminado el analisis y en funcién del test de Levene de igualdad de varianzas
se hicieron contrastes de comparacién entre las medias con y sin cada criterio. Se usaron
contrastes t de Student, suponiendo las varianzas poblacionales iguales.

Las tablas 5.6, 5.7 y 5.8 muestran los resultados medios de todos los experimentos con y
sin cada criterio. Y en las tablas 5.9, 5.10 y 5.11 se muestran las pruebas de efectos inter-
sujetos, con los niveles de significacién del test T de diferencia de medias considerando
o sin considerar los criterios y sus combinaciones dos a dos, tres a tres, cuatro a cuatro
y totales.
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‘ Combinacién ‘ Mejor ‘ Media ‘ Sust. ‘ Dif. ‘ Unién ‘ Aptitud ‘ Desv. Est. ‘

1 v — — ] - — [ 49.27475 | .125126
2 - v — ] - — | 49.30225 | .130510
3 - - v | - — | 49.30650 | .138593
4 - - — | v | — | 4926725 | .166934
5 - - — | — | Vv |49.33400 | .131955
6 v v - | - — | 49.25350 | .132507
7 v - v | - — | 49.36775 | .186473
8 v — | Vv | = |49.31300 | .155059
9 i - — | = | Vv | 49.34875 | .127195
10 - v v | - — | 49.28250 | .100884
11 - v — | v | = | 49.24825 | .125366
12 - i — | = |  |49.20000 | .144213
13 - - v | v | - |49.32100 | .138769
14 - - v | = | v ]49.30850 | .129280
15 - - — | v | v |49.26525 | .159402
16 v v v | - — | 49.29150 | .121093
17 v v — | v | = | 4927450 | .117506
18 v v — | = | v |49.25875 | .088806
19 i - vV | v | = ]49.20325 | 134480
20 v - v | = | v |49.28800 | .150739
21 v - — | v | Vv | 4927475 | .098214
22 - v v oIl v | - |49.30275 | .160177
23 - v v | = | v |49.28825 | .147463
24 - Vi — | Vv | v |49.28125 | .139462
25 - - v | v | v | 4931350 | .152247
26 v v v | v | = 14933200 | .153369
27 v v v | = | v |49.31675 | .177366
28 v v - | v | v |49.26100 | .137061
29 v - v | v | v |49.32400 | .168450
30 - v v I v | v | 4925775 | 166903
31 v v v oIl v | v | 4932775 | 213877
32 - - - | - — | 49.25250 | .090822

Cuadro 5.3: Resultados para problema “half”.
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‘ Combinacién ‘ Mejor ‘ Media ‘ Sust. ‘ Dif. ‘ Unién ‘ Aptitud ‘ Desv. Est. ‘

1 v — — ] - —  [43.73825 | .155895
2 - v — ] - — | 43.77625 | .198593
3 - - v | - — | 4379875 | .179992
4 - - — | v | — |43.68200| .207595
5 - - — | = | v | 4381525 | .152923
6 v v - | - — | 43.76000 | .132387
7 v - v | - — | 43.78625 | .141643
8 v — | v | = |4376400 | .221143
9 v - — | = | v | 4371975 | .197114
10 - v v | - — | 43.86375 | .126635
11 - v — | v | - |43.75800 | .112734
12 - i — | = | v | 4377900 | .198823
13 - - v | v | - |43.76875 | .160385
14 - - v | = | v |43.76850 | .155590
15 - - — | v | v | 4373350 | .192942
16 v Vv v |- — | 4374375 | .114855
17 v v — | v | = |4379000 | .149701
18 v v — | — | | 4372025 | .175420
19 i - v | v | = ]43.79050 | .116550
20 v - v | = | v | 4378875 | .153879
21 v - — | v | v |43.75225 | .107526
22 - v v | v | - | 4373875 | .130766
23 - v v | = | v | 4375875 | .144029
24 - Vi — | Vv | v |43.75200 | .153592
25 - - v | v | v |4369325 | .160470
26 v v v | v | = |43.78400 | .146957
27 v Vv v | = | v | 4378175 | .156905
28 v v — | v | v | 4386275 | .152380
29 v - v | v | v | 4374750 | 152880
30 - v v | Vv | v | 4375050 | .148492
31 v v v | v | v | 4378425 | .151608
32 - - - | - — | 43.43625 | .189465

Cuadro 5.4: Resultados para problema “quarter”.
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‘ Combinacién ‘ Mejor ‘ Media ‘ Sust. ‘ Dif. ‘ Unién ‘ Aptitud ‘ Desv. Est. ‘

1 v — — ] - — [42.17100 | .147440
2 - v — ] - — | 42.22275 | .133500
3 - - v | - — | 42.40925 | .155583
4 - - — | Vv | — | 4240900 | .145300
5 - - — | — | v |4245925 | .120823
6 v v - | - — | 42.30000 | .214709
7 v - v | - — | 42.41850 | .175395
8 v — | Vv | = 4239975 | .104119
9 v - — | — | | 4239800 | .133174
10 - v v | - — | 42.42500 | .181898
11 - v — | Vv | - | 4237825 | .149167
12 - i — | — |  |4240325 | .138177
13 - - v oIl v | = |4241125 | .170069
14 - - v | = | V |4244025 | .133658
15 - - — | v | v | 4242950 | .108104
16 v v v | - — | 42.40075 | .129800
17 v v — | v | = | 4237400 | .114784
18 v v — | = | | 4245800 | .138786
19 v = v | v | = ]4246100 | .154380
20 v - v | = | v | 4251525 | .069462
21 v - — | v | v |4239500 | .110048
22 - v v ol v | = | 4244025 | 127893
23 - v v | = | Vv |4241575 | .106218
24 - Vi — | v | v |4238175 | .188779
25 - - VoIV | V| 4247775 | 184772
26 v v v | v | = ]4236900 | .138323
27 v Vv v | = |V |4245650 | .152696
28 v v — | Vv | v | 4245800 | .149186
29 v - v | Vv | v | 4249225 | 152415
30 - v v | v | Vv | 4243825 | .193454
31 v v v | v | Vv |4249650 | .121103
32 - - - | - — | 41.37225 | .147537

Cuadro 5.5: Resultados para problema “eighth”.



5.2. Problema de cobertura de vectores

75

Con criterio

Sin criterio

Criterio | Aptitud ‘ Desv. Est. | Aptitud ‘ Desv. Est.
Mejor | 49.30000 | .146670 | 49.28884 | .139356
Media | 49.28555 | .142850 | 49.30330 | .142935
Sust. 49.30761 .153032 49.28123 131251
Dif. 49.29108 .150219 49.29777 135670
Unién | 49.29614 .147806 49.29270 .138355

Cuadro 5.6: Resultados medios considerando/sin considerar cada criterio. Problema

“medio”.

Con criterio

Sin criterio

Criterio | Aptitud ‘ Desv. Est. | Aptitud ‘ Desv. Est.
Mejor | 43.76963 | .154319 | 43.74208 | .184775
Media | 43.77523 .152794 43.73647 .185032
Sust. | 43.77173 | .148019 | 43.73997 | .189528
Dif. 43.75950 | .158528 | 43.75220 | .182150
Unién | 43.76300 | .162135 | 43.74870 | .178735

Cuadro 5.7: Resultados medios considerando/sin considerar cada criterio. Problema

“cuarto”.

Con criterio

Sin criterio

Criterio | Aptitud ‘ Desv. Est. | Aptitud ‘ Desv. Est.
Mejor | 42.41022 .160596 42.34461 .296753
Media | 42.40112 | .161568 | 42.35370 | .297960
Sust. 42.44172 .151319 42.31311 291237
Dif. 42.42572 .149490 42.32911 .298302
Unién | 42.44470 .143042 42.31012 .294054

Cuadro 5.8: Resultados medios considerando/sin considerar cada criterio. Problema

“octavo”.
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‘ Combinacién ‘ Significacién test T ‘
M 0.326
P 0.118
S 0.020
D 0.556
U 0.762
M *P 0.770
M * S 0.434
P*S 0.836
M*P*S 0.124
M *D 0.552
P*D 0.543
M*P*D 0.302
S*D 0.404
M*S*D 0.580
P*S*D 0.956
M*P*S*D 0.775
M*U 0.758
P*U 0.714
M*P*U 0.514
S*U 0.270
M*S*U 0.622
P*S*U 0.444
M*P*S*U 0.624
D*U 0.413
M*D*U 0.789
P*D*U 0.821
M*P*D*U 0.461
S*D*U 0.296
M*S*D*U 0.198
P*S*D*U 0.027
M*P*S*D*U 0.727

Cuadro 5.9: Pruebas de efectos inter-sujetos. Problema “medio”. Criterios: Mejor (M),
Media (P, promedio), Diferencia (D), Sustitucién (S), Unién (U).
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‘ Combinacién ‘ Significacién test T ‘
M 0.030
P 0.002
S 0.012
D 0.564
U 0.259
M *P 0.092
M * S 0.127
P*S 0.015
M*P*S 0.496
M *D 0.079
P*D 0.831
M*P*D 0.034
S*D 0.004
M*S*D 0.514
P*S*D 0.469
M*P*S*D 0.287
M*U 0.261
P*U 0.168
M*P*U 0.006
S*U 0.002
M*S*U 0.002
P*S*U 0.023
M*P*S*U 0.034
D*U 0.259
M*D*U 0.138
P*D*U 0.003
M*P*D*U 0.070
S*D*U 0.311
M*S*D*U 0.003
P*S*D*U 0.209
M*P*S*D*U 0.772

Cuadro 5.10: Pruebas de efectos inter-sujetos. Problema “cuarto”. Criterios: Mejor (M),
Media (P, promedio), Diferencia (D), Sustitucién (S), Unién (U).
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‘ Combinacién ‘ Significacién test T ‘
M 0.000
P 0.000
S 0.000
D 0.000
U 0.000
M *P 0.001
M * S 0.000
P*S 0.000
M*P*S 0.063
M *D 0.000
P*D 0.000
M*P*D 0.000
S*D 0.000
M*S*D 0.000
P*S*D 0.000
M*P*S*D 0.000
M*U 0.001
P*U 0.000
M*P*U 0.000
S*U 0.000
M*S*U 0.000
P*S*U 0.000
M*P*S*U 0.000
D*U 0.000
M*D*U 0.000
P*D*U 0.000
M*P*D*U 0.002
S*D*U 0.000
M*S*D*U 0.000
P*S*D*U 0.000
M*P*S*D*U 0.000

Cuadro 5.11: Pruebas de efectos inter-sujetos. Problema “octavo”. Criterios: Mejor (M),
Media (P, promedio), Diferencia (D), Sustitucién (S), Unién (U).
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Problema: evolucién de superficies de
respuesta

6.1. Introduccion a las superficies de respuesta

6.1.1. Concepto

La metodologia basada en superficies de respuesta es una colecciéon de técnicas estadisti-
cas y matematicas usadas para desarrollar, mejorar y optimizar procesos [Rawlings et al., 1998]
[Myers y Montgomery, 2002].

En esta metodologia la relacién existente entre la respuesta de un fenémeno (variable de-
pendiente) y un conjunto de medidas experimentales obtenidas directa o indirectamente
(variables de prediccién) es de tipo polinomial. Este polinomio, denominado superficie
de respuesta, suele presentar grado 1 6 2 en las variables de prediccién, aunque puede
presentar un grado superior [Myers y Montgomery, 2002].

Supongamos que y es la variable que mide la respuesta de un fenémeno, y que hay un
conjunto de variables de prediccién x1, xa, ... zx. En algunos sistemas de la naturaleza
la relacién entre y y x; puede ser conocida exactamente. Entonces se podria construir un
modelo de la forma y = g(z1,z9,...zk) + €, donde € representa el error en el sistema.
Este tipo de modelos son llamados modelos mecanicistas. Interesa mas considerar la
situacién mas comiun donde la relacién subyacente entre y (la variable dependiente o
de respuesta) y un conjunto de variables independientes (de prediccién) x1, xa, ... Ty €s
desconocida, siendo necesario encontrar una funcién f tal que y = f(z1,z2,...2) + €
siendo f un modelo de superficie de respuesta [Myers y Montgomery, 2002].

Los modelos de superficie de respuesta son empleados en multitud de aplicaciones indus-
triales y explican una gran variedad de fenémenos, particularmente en situaciones donde
bastantes variables de entrada influyen potencialmente en la medida del rendimiento de
un producto o proceso. Esta medida (o medidas) es llamada respuesta.

En la figura 6.1 se puede observar graficamente la relacion entre la variable de respuesta
(y) en el rendimiento de un proceso quimico y dos variables independientes: el tiempo

79
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Figura 6.1: (a) superficie de respuesta tedrica para un proceso quimico; (b) grafica de
contorno de la superficie de respuesta tedrica.

de reaccién (£1) y la temperatura de reaccién (£2). Para cada par de valores de & y
&2 hay un valor correspondiente de y, de forma que se pueden ver estos valores de
respuesta como una superficie en el plano tiempo-temperatura. Esta perspectiva grafica
del entorno del problema ha llevado al término de superficie de respuesta. Conviene ver
también la superficie de respuesta en dos dimensiones conectando todos los puntos que
tienen la misma respuesta con lineas de contorno de respuestas constantes. Este tipo
de representacién es llamada grifica de contorno [Myers y Montgomery, 2002].

6.1.2. Aproximacién de funciones de respuesta

En general se supone que el investigador esta interesado en un producto, proceso, o sis-
tema que implica una respuesta y que depende de unas variables de entrada manejables
&1,&0, ... & La relacion entre éstas es una funcion

y:f(£17£27"'£k)+6

donde la forma de la funcién de superficie de respuesta f es desconocida y posiblemente
muy complicada, € es un término que representa otras fuentes de variabilidad no tenidas
en cuenta en la funcién f. En general € es tratado como una variable aleatoria con una
distribucién normal N (0,0?).

Las variables &1, &3, . . . £ son llamadas usualmente variables naturales. En muchos pro-
blemas de superficies de respuesta conviene transformar las variables de entrada ori-

ginales a variables tipificadas 1,z ...z, es decir, con media cero y desviacién tipica
1.

Dado que la forma de la funcién de respuesta f es desconocida, debemos aproximarla.
Normalments se usan polinomios de primer o segundo orden, aunque en algunos casos se
usan polinomios de mayor grado. Para el caso de dos variables independientes (z1, z2)
una, superficie de respuesta de primer orden seria:
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Figura 6.2: (a) superficie de respuesta de primer orden; (b) grifica de contorno

f=cy+ciz1 + coxo

El modelo de primer orden es apropiado cuando el investigador estd interesado en
aproximar la superficie de respuesta de una regién relativamente pequena del espacio
de las variables independientes donde hay poca curvatura en f y poca interaccién entre
las variables independientes. En la figura 6.2 se puede observar un ejemplo de este tipo.

Cuando hay interaccién entre las variables independientes, un modelo de primer orden
resulta inadecuado, y puede ser apropiado uno de segundo orden. Para el caso de dos
variables independientes éste seria

2 2
f=co+ciz1 4+ coxo + C11Z7 + €275 + C12T1T2

En la figura 6.3 podemos un ejemplo de una superficie de respuesta de grado 2 y su
grafica de contorno.

En general un modelo de superficie de respuesta de primer orden con n variables inde-
pendientes seria

n
flx1,29...2y) = co + Zciwi
i=1

uno de segundo orden

n n
flx1,29...2y) = co + Zcixi + Z CijTij
=1

ij=1

y en general, una superficie de respuesta de grado G responderia al siguiente modelo
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Figura 6.3: (a) superficie de respuesta de segundo orden; (b) grifica de contorno

n n n
flx1,29...2p) = co + E T + E CijTij + ...+ E Ciris.igTin Tiy - - - Tig
=1 1,7=1 i1,ig.ig=1
ip<ipy1

El nimero de coeficientes de una superficie de respuesta de grado G con n variables
es uno mas la suma de los coeficientes de cada grado. Los coeficientes de cada grado 4
(1 <4 < @) dependen de un nimero combinatorio (H'Z_l). Por tanto, el nimero total
de coeficientes se puede calcular de la siguiente forma:

Y litn—1 . (i+n—1)
() e S )
=1 1

1=

Asi, para una superficie de respuesta de grado 3 con 3 variables, el niimero de coeficientes

es: 1+ (i’) + (3) + (g) =1+4+3+46+ 10 = 20. Las combinaciones de variables de

prediccién a las que se aplicardn estos coeficientes serdn las siguientes (hacen un total
de 19 combinaciones, al que habria que sumar el coeficiente de intercepcién o constante):

Zo,T1,T2, (grado ].)
T3,z 2 2 (grado 2)
0y 20T1,T0T2,%7,T1X2,To, grado

3,2 2 2 2 .3 ,.2 2 .3
Ty, TET1, TGT2, TOTT, ToT1T2, ToTs, T3, T1T2, T125,25 (grado 3)

El establecimiento de un modelo de superficie de respuesta para un fenémeno puede
abordarse mediante varias metodologias , pero todas tienen en comun dos aspectos:
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= La obtencién de la estructura de la superficie de respuesta. Es decir, la deteccién
de qué variables de prediccién y combinaciones de las mismas tienen influencia
sobre la variable de respuesta.

= Una vez definida la estructura de la superficie de respuesta, la obtencién de valores
para los coeficientes que la forman.

Algunos investigadores [Carpenter y Barthelemy, 1993] [Barton, 1999],sugieren que las
redes neuronales artificiales pueden ser una alternativa a la metodologia de superficie
de respuesta. Una red neuronal sin realimentacién con una capa oculta (ver figura 6.4)
relaciona p variables de prediccién x1, x9, ... T, con g variables de respuesta y1,¥2, ... Yq
mediante una serie de transformaciones que se llevan a cabo en las k neuronas de la
capa oculta (a1,...ax) y en las de la capa de salida. La primera fase es el paso de los
valores de entrada a las neuronas de la capa oculta, que se activaran de la siguiente
forma:

P
salida(ay) = g( Z Wijy Tj + 0y)
7j=1

donde wyj, son los pesos que relacionan la entrada z; con la neurona a,, 6, es un
pardmetro equivalente a la constante (el punto de intercepcién) en una superficie de
respuesta y ¢() es la funcién de activacién de las neuronas de la capa oculta (tipicamente
una funcién tangente hiperbédlica). Una vez calculadas las salidas de las neuronas a, se
calculan las salidas de la red:

k »
salida(yy) = go [Z Waky g( Z W1jy Tj + 91u) + 024 (6.1)
u=1 j=1

donde g2() es la funcién de activacion de las neuronas de la capa de salida (normalmente
una funcion sigmoide o una funcién identidad, dependiendo del problema), 65, es el
parametro de intercepcion y wsog, €s el peso que relaciona la neurona a; de la capa
oculta con la neurona ¥, de la capa de salida.

La ecuacidn 6.1 describe de forma, general la transformacién aplicada por una red neuro-
nal artificial. Dada su forma flexible y su niimero de parametros, se la puede considerar
como un aproximador universal. Sin embargo, la especificacién de la estructura y los
pardmetros de una red neuronal hacen dificil esta tarea.

Por otra parte, normalmente las redes neuronales artificiales se usan para resolver pro-
blemas de prediccién de un sistema, no para la construccién de modelos formales del
funcionamiento del mismo. De hecho, cominmente las redes neuronales se consideran
“cajas negras”, en el sentido de que la expresién que relaciona las entradas con la salida
(o las salidas) no suele ser ficil de analizar. Una superficie de respuesta si puede presen-
tar un modelo interpretable del sistema al que describa, algo que suele ser interesante
para el investigador.



84 6. Problema: evolucién de superficies de respuesta

Xl
) Y
X.3 o e
yq
X
p

Figura 6.4: Esquema general de una red neuronal artificial.

6.2. Generacion coevolutiva de superficies de respuesta

Se aplicard el modelo general descrito en el capitulo 3 a la coevolucién cooperativa
de superficies de respuesta. Se evolucionardn tanto la estructura como los coeficientes
de las mismas. En la figura 6.5 se puede ver un ejemplo del tipo de genotipo que se
empleard y del método de obtencién del fenotipo a partir del mismo. En el ejemplo se
consideraran superficies de respuesta de grado 2 con dos variables de prediccién (z1 y
z2), con lo que el nimero de términos (incluida la constante) serd de 6.

Se evolucionara para cada superficie de respuesta un genotipo compuesto por dos vec-
tores llamados Presente y Valor. El tamaino de ambos vectores serd igual al niimero
de coeficientes de la superficie de respuesta. El vector Presente contendrd valores bi-
narios, cada uno de los cuales indicard si el coeficiente correspondiente estd incluido
(valor 1) o no (valor 0) en el fenotipo. Por su parte, el vector Valor contendrd valores
reales que representaran los coeficientes de la superficie de respuesta.

Para obtener un fenotipo evaluable a partir de un genotipo como el anteriormente des-
crito se construye una expresion polinémica en la que los coeficientes seran los descritos
por los vectores Presente y Valor y los términos serdn generados en funcién del gra-
do y nimero de variables de la superficie de respuesta. S6lo apareceran en el fenotipo
aquellos términos (con sus coeficientes) cuyos correspondientes elementos del vector
Presente estén activos (con valor 1).

La utilizacién de este tipo de genotipo (dividido en dos vectores) permite independizar
los dos problemas anteriormente mencionados en la generacién de superficies de res-
puesta: la obtencién de la estructura y la obtencién de los coeficientes. Los operadores
de cruce y mutacién, que se explicardn mas abajo, tendran en cuenta este genotipo para
aplicar por separado las modificaciones.
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Términos

Presente <constante>
1 0 1 0 1 1 X
» X, F———m -3.213-0.091x, +8.216xx,-0.937 x2
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Figura 6.5: Genotipo para la evolucién de superficies de respuesta.

<cte.> X X X

Presente 1 0 1 0 1 1

Valor |-3-213 7.432 | -0.091 6.320 | 8.216 |-0.937

\ | |\ /
V V

Subcom- Subcom- Subcom-

ponente 1 ponente 2 ponente 3

Figura 6.6: Divisiéon en subcomponentes de una superficie de respuesta

Al evolucionar este tipo de codificaciéon para una superficie de respuesta mediante un
modelo coevolutivo como el propuesto en este trabajo se plantea una cuestion: la divisién
del genotipo en subcomponentes. Existen varias posibilidades (divisién por variables,
por grados, por interacciones entre variables...), pero se ha escogido la divisién por
grados.

En la division que se ha planteado, el nimero K de subcomponentes es igual al gra-
do de la superficie de respuesta més uno. En cada subcomponente p (1 < p < K) se
evolucionan los (p+"71) coeficientes de ese grado (siendo 7 el nimero de variables de
prediccion del modelo). En la figura 6.6 se muestra un ejemplo basado en el anterior-
mente mostrado en la figura 6.5 (superficie de respuesta de grado 2 con 2 variables).
Como se ve, el primer subcomponente evoluciona el término de intercepcién, el segundo
evoluciona los términos de grado 1 (z1,x2) y el tercer subcomponente se encarga de
la evolucién de los términos de grado 2 (:c%, T1T2, w%) Esta division crea, al igual que
las demas posibles, una epistasis interpoblacional, aunque los resultados experimentales
muestran que el método elegido obtiene buenas prestaciones.

La adaptacién al modelo propuesto, como se explicd en la seccién 4.5, pasa por la
implementacién de las estructuras de datos y las funciones propias del problema. A
continuacién veremos cémo se ha realizado esta adaptacién.
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Estructura de datos de subcomponentes. Los subcomponentes tienen un genoti-
po formado por dos vectores. El tamano de ambos vectores depende de la pobla-
cién p a la que pertenezca el subcomponente y se calcula como (p +Z_1) siendo n
el niimero de variables del modelo. El primer vector, Presente, contiene valores
numéricos enteros que pueden ser cero, si el coeficiente correspondiente a ese va-
lor no participa en la superficie de respuesta,y uno si el coeficiente si participa.
El vector Valor contiene valores numéricos reales que expresan el valor de cada
coeficiente de la superficie de respuesta descrito por el subcomponente.

Creacion de subcomponentes aleatorios. Durante la iniciacién del proceso evolu-
tivo los subcomponentes se crean asignando a cada elemento del vector Presente
un valor cero con probabilidad 0.5 o un valor uno con probabilidad 0.5 . A cada
elemento del vector Valor se le asigna un valor real aleatorio segtin una distribu-
cion uniforme en el intervalo [—1,1].

Duplicacién de subcomponentes. La duplicacién de subcomponentes tinicamente
crea un nuevo subcomponente y copia los vectores Presente y Valor al mismo.

Cruce de subcomponentes. Sobre los subcomponentes se aplica un cruce BLX-«a de
la siguiente forma:

= Se crean dos hijos a partir de los padres.

= Cada elemento del vector Valor de los hijos se construye mediante un cruce
BLX-a entre los correspondientes elementos de los vectores Valor de los
padres.

= Cada elemento del vector Presente de los hijos se construye mediante un
cruce BLX-« entre los correspondientes elementos de los vectores Presente
de los padres.

Mutacién de subcomponentes. La mutacién sobre un subcomponente puede ser
de dos tipos: estructural o numérica. Previamente a la mutacion se decide si el
subcomponente la sufrird o no. Este paso adicional permite modular la mutacién
de modo que los subcomponentes con menos coeficientes (los de las primeras
poblaciones) sufran menos mutacién que los subcomponentes con més coeficientes.
La probabilidad de que un subcomponente seleccionado para mutacién por el
proceso evolutivo realmente sufra esa mutacion es

p—1

b=0,5+0,5
pro ’ + ’K—].

donde p es el indice (1 < p < K) de la poblacién a la que pertenece el subcompo-
nente, y K es el niimero de subcomponentes usados en la coevolucién. Segiin esta
férmula, por ejemplo, en una superficie de respuesta de grado 3, los subcomponen-
tes que representan el coeficiente de intercepcién o constante (los pertenecientes a
la poblacién PS;) tendrian una probabilidad de ser mutados de 0,5+0,5 0/2 = 0,5,
los de la poblacién PSs tendrian una probabilidad de 0,5 + 0,5 1/2 = 0,75 y los
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subcomponentes de PS3 serian mutados (una vez seleccionados para ello) con
probabilidad 0,5 + 0,5 2/2 = 1.

Una vez decidida la mutacién del subcomponente, con probabilidad 0,5 se le apli-
card una mutaciéon estructural o una mutacién numérica. La mutacién estructural
consiste en la seleccién de uno de los coeficientes representados por el subcompo-
nente y su modificacién: si el coeficiente estd activo (valor 1 en el vector Presen-
te), serd desactivado y su valor serd puesto a cero. Si el coeficiente estd inactivo,
serd activado y su valor se fijard de forma aleatoria uniforme en el intervalo [—1, 1].

La mutacién numérica se basa en la perturbacién de todos sus coeficientes (todos
los valores del vector Valor) en una cantidad aleatoria perteneciente a una distri-
bucién normal de media cero y varianza 0,1 vgctyar, Siendo vgetnar €l valor actual
del coeficiente.

Evaluacién de individuos. La evaluacién de la aptitud de un individuo (es decir, de

6.3.

una superficie de respuesta) se realiza calculando su SEP de generalizacién. El
SEP (standard error of prediction) es un error relativo estdndar, expresado como
porcentaje, que presenta la ventaja de ser adimensional. Se calcula en funcién
de los valores experimentales que se tienen de la variable de respuesta (y;) y de
los valores predichos (;) por el modelo de superficie de respuesta que se desea
evaluar, y que se define como

amp @\/2211 (v~ 1)’
Y

m

donde m es el nimero de observaciones que se tienen.

La evolucién de las superficies de respuesta se hace para ajustarlas a un conjunto
de observaciones que consta de una serie de tuplas que describen los valores de
las variables de prediccién y la variable de respuesta. De esas tuplas se toma
el 75% como conjunto de entrenamiento y el restante 25% como conjunto de
generalizacion. El primero serd usado durante el proceso evolutivo. Cuando dicho
proceso finalice se evaluard el mejor individuo obtenido frente al conjunto de
generalizacion. Si no se especifica lo contrario, todos los resultados que se discutan
en las siguientes secciones se referirdn al SEP de generalizacion.

Si se obtienen individuos incompletos, por ejemplo como resultado de una aplica-
cion del criterio de asignacion de crédito Diferencia, la evaluacion se realizard sin
tener en cuenta los coeficientes que serian aportados por el subcomponente que
falte.

Modelado de crecimiento microbiano: Leuconostoc

6.3.1. Descripcion

Las bacterias dcido lacticas (BAL) son consideradas como los principales microorga-
nismos responsables del deterioro de productos carnicos cocidos envasados, debido a la
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formacién de acido lactico, limo y C'O2, que provocan la aparicién de olores y sabores
extranos; afectando al grado de aceptacién del producto. Dentro de este gupo de BAL,
Leuconostoc mesenteroides subsp. mesenteroides ha sido frecuentemente aislado como
microorganismo responsable de alteracién en diversos tipos de productos carnicos.

Para evitar las grandes pérdidas econémicas que se producen en las industrias carnicas
debido al deterioro de los productos, es muy importante la aplicacién de la Microbiologia
Predictiva en este &mbito y de este modo desarrollar modelos matematicos que estimen
el crecimiento y evoluciéon de los microorganismos alterantes, asi como la vida media
comercial de este tipo de productos carnicos.

En esta seccion del presente trabajo se ha elaborado un modelo predictivo de creci-
miento del microorganismo alterante Leuconostoc mesenteroides subsp. mesenteroides,
englobando los principales factores que afectan la estabilidad microbiana en los produc-
tos carnicos: la temperatura, el pH, la concentracion de CINa, concentracién de NaN O,
y la atmoéfera gaseosa (aerobiosis/anaerobiosis).

Se han realizado algunos trabajos usando redes neuronales para solucionar el mismo
problema o problemas similares [Garcia-Gimeno et al., 2003a] [Sanz-Tapia et al., 2003]
[Garcia-Gimeno et al., 2003b].

6.3.2. Diseiio experimental

Para la obtencién de datos de absorbancia (a partir de los cuales se obtendran los
pardmetros de las curvas de crecimiento) se elaboré un Disefio Central Compuesto
(DCC), el cual comprende las condiciones experimentales que aparecen en la tabla
6.1. Se seleccionaron como variables mas importantes la temperatura (°C), pH, con-
centracién de cloruro sédico (%), concentracién de nitrito sédico (ppm) y atmoésfera
aerébica/anaerdbica, para estudiar el efecto combinado de las mismas en el crecimiento
de L. mesenteroides en medio de cultivo Caldo Triptona Soja (TSB).

Los rangos de las variables estudiadas fueron escogidos teniendo en cuenta los procesos
seguidos por la industria carnica y comprendieron los siguientes valores:

» Temperatura (°C): 10.5, 14, 17.5, 21, 24.5
= pH: 5.5,6,6.5,7,75
» Concentracién de NaCl (%): 0.25, 1.75, 3.25, 4.75, 6.25
» Concentracién de NaNO; (ppm): 0, 50, 100, 150, 200
= Condiciones de la atmdsfera: aerobiosis y anaerobiosis
Las combinaciones de valores que se usaron, dictadas por el método de diseno central

compuesto, se muestran en la tabla 6.1. Para cada combinaciéon se realizaron siete
réplicas en anaerobiosis y otras siete en aerobiosis.
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Temp. | pH | NaCl (%) | NaNO2 || Temp. | pH | NaCl (%) | NaNO2
) (ppm) || (°C) (ppm)
10.5 6.5 3.25 100 17.5*% | 6.5 3.25 100

14 6 1.75 50 17.5% | 6.5 3.25 100
14 6 1.75 150 17.5*% | 6.5 3.25 100
14 6 4.75 50 17.5 6.5 3.25 200
14 6 4.75 150 17.5 6.5 6.25 100
14 7 1.75 50 17.5 7.5 3.25 100
14 7 1.75 150 21 6 1.75 50
14 7 4.75 50 21 6 1.75 150
14 7 4.75 150 21 6 4.75 50
17.5 5.5 3.25 100 21 6 4.75 150
17.5 6.5 0.25 100 21 7 1.75 50
17.5 6.5 3.25 0 21 7 1.75 150
17.5*% | 6.5 3.25 100 21 7 4.75 50
17.5*% | 6.5 3.25 100 21 7 4.75 150
17.5*% | 6.5 3.25 100 24.5 6.5 3.25 100

Cuadro 6.1: Combinaciones de valores para el disefio del experimento Leuconostoc.
Marcadas con * las condiciones centrales del DCC

Una vez disenado el experimento se prepararon los cultivos y mediante un espectro-
fotémetro se realizaron lecturas de absorbancia, ya que el crecimiento del microorga-
nismo se manifiesta con un incremento de la turbidez del medio.

Se obtienen, por tanto, 7 curvas de crecimiento (relaciones senal-tiempo) para cada una
de las 30 combinaciones de pardmetros, para cada modelo de crecimiento (aerdébico y
anaer6bico). Un total de 420 curvas de crecimiento (210 para crecimiento anaerobio y
210 para crecimiento aerobio).

Los valores de densidad éptica obtenidos se transformaron a logaritmo neperiano para
homogeneizar la variabilidad. A continuacién estos valores de absorbancia resultan-
tes, enfrentados al tiempo, fueron ajustados al modelo primario de Baranyi y Roberts
[Baranyi y Roberts, 1994] con la ayuda del programa DMFit [Baranyi, |, que permite
modelar la variacién del logaritmo de la concentracién celular de cultivos bacterianos
a lo largo del tiempo. Como resultado se obtienen los principales parametros cinéticos
de crecimiento (tasa o velocidad de crecimiento, punto de despegue, densidad méxima,
etc.) del microorganismo para las condiciones experimentales estudiadas. En la figura
6.7 se muestran graficamente estos parametros. La tasa de crecimiento o growth rate se
define como el valor maximo de la pendiente de la curva de crecimiento (en la figura se
alcanza en el punto (¢, yn). El punto de despegue o lag es el punto de interseccién de
la asintota inferior de la curva (ymin) con la recta tangente a la misma en el punto de
méxima pendiente. La densidad maxima (ye,q) es el valor maximo asint6tico alcanzado
por la curva de crecimiento.
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Figura 6.7: Célculo de la tasa de crecimiento, punto de despegue y densidad méxima.

El resultado fueron 210 tuplas por cada tipo de crecimiento. Cada tupla consta de cuatro
variables de prediccién (temperatura, ph, NaCly NaNO;) y tres variables de respuesta
(tasa de crecimiento, punto de despegue y densidad maxima). De las 210 tuplas, 150
fueron usadas como conjunto de entrenamiento durante la evolucién de las poblaciones
y las restantes 60 constituyeron el conjunto de generalizacion.

Se plantearon tres subproblemas: el problema “grate” trata de modelar la tasa de creci-
miento en funcién de la temperatura, el nivel de pH, la concentracién de cloruro sédico
y la concentracién de NaN Og; el problema “Inlag” modelar4 el punto de despegue (pre-
procesado mediante un logaritmo neperiano, puesto que se observé experimentalmente
que los resultados mejoraban ) en funcién de las mismas variables de prediccién; y el
problema “yend” intentard obtener una superficie de respuesta que describa la densidad
maxima como respuesta a dichas variables.

Los pardametros del proceso evolutivo se muestran en la tabla 6.2. Son similares a los
usados en el problema de cobertura de vectores (capitulo 5), aunque se han realizado
cambios para adaptarlo al modelo, que tiene mayor complejidad.

Las pruebas realizadas tratan de discernir qué combinacién o combinaciones de criterios
de asignacion de crédito proporcionan mejores resultados. El disenio de experimentos es
idéntico al realizado en el problema de cobertura de vectores (seccién 5.2): cinco factores
(los criterios de asignacién de crédito propuestos por el modelo) con dos niveles (presente
y no-presente) cada uno. Los niveles indican si un factor se tiene en cuenta o no en la
asignacién de crédito a subcomponentes durante la evolucién. La tabla 5.1, en la pigina
70, muestra todas las combinaciones de niveles para los factores.
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‘ Pardmetro ‘ Valor
Numero de generaciones 5000
Tamano (M) 150
Poblaciones de Reproduccion 50 %, seleccion por torneo
subcomponentes Mutacién 25 %, seleccién aleatoria,
Cruce BLX-a, 25 %, seleccién aleatoria,
Elitismo subcomponentes de los 50
mejores individuos
Tamafio (Np) 500
Poblacién de individuos Evolucién estado estacionario
Mutacién 10%
dos puntos. Dos individuos
Cruce (seleccién por torneo) se cruzan y
substituyen a los dos peores
de la poblacién.

Cuadro 6.2: Pardmetros del proceso evolutivo. Crecimiento microbiano. Leuconostoc.

Se ejecutaron 30 réplicas de cada combinacién y se obtuvo el mejor individuo de la
generacién final de cada una de ellas. La combinacion 32, considerada el grupo de
control, tiene todos los factores con valor “no-presente” y representa una bisqueda
aleatoria.

6.3.3. Resultados

En la tabla 6.3 se muestran los resultados promedio de las 30 ejecuciones para cada uno
de los 32 experimentos sobre el problema “grate”. La tabla 6.4 muestra los resultados
para el problema “Inlag” y en la tabla 6.5 pueden verse las aptitudes finales medias
para el problema “yend”.

Para poder hacer contrastes de diferencia de medias a partir de las aptitudes obtenidas
se ha realizado un andlisis de varianza (ANOVA [Kendall y Stuart, 1977]) de cinco
factores, considerando interacciones.

Una vez terminado el andlisis y en funcién del test de Levene de igualdad de varianzas
se hicieron contrastes de comparacién entre las medias con y sin cada criterio. Se usaron
contrastes t de Student, suponiendo las varianzas poblacionales iguales.

Las tablas 6.6, 6.7 y 6.8 muestran los resultados medios de todos los experimentos con y
sin cada criterio. Y en las tablas 6.9, 6.10 y 6.11 se muestran las pruebas de efectos inter-
sujetos, con los niveles de significacion del test T de diferencia de medias considerando
o sin considerar los criterios y sus combinaciones dos a dos, tres a tres, cuatro a cuatro
y totales.
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‘ Combinacién ‘ Mejor ‘ Media ‘ Sust. ‘ Dif. ‘ Unién ‘ Aptitud ‘ Desv. Est.
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10.0235861
9.7303497
10.3543580
9.8860130
10.0656645
9.8837692
10.0935295
9.9116626
10.2072342
9.9958808
10.1191002
10.2825936
9.7403148
10.4529281
10.3256759
9.8956342
10.0320456
9.8199029
9.5372406
10.0530673
9.5970226
10.3659880
10.2785920
10.0789734
9.9321209
9.6700686
10.2007393
10.0380984
9.8294624
10.0755209
9.7358017
11.0853997

93750627
94518820
48970112
73705045
78688834
.79238848
.80350096
.81154689
94780708
93501854
69907463
84125217
.82063520
.55740489
69290413
.65468121
17725785
87148737
.80004381
90273068
.59215054
.59664560
.89589936
.72804595
77781972
.61904096
.82694984
79059693
62765095
76352835
73253248
1.01619938

Cuadro 6.3: Resultados para problema “grate”.
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‘ Combinacién ‘ Mejor ‘ Media ‘ Sust. ‘ Dif. ‘ Unién ‘ Aptitud ‘ Desv. Est.
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6.5249001
6.5758347
6.4491334
6.5435211
6.5107038
6.5912875
6.4305808
6.5309936
6.5406292
6.5425860
6.6038136
6.5897526
6.5764422
6.5374660
6.6388599
6.5170950
6.5874727
6.4969940
6.4663830
6.4660180
6.5168870
6.5565985
6.5646604
6.5407388
6.5296238
6.5182525
6.4943424
6.5174883
6.5226438
6.5590296
6.5380787
6.7569128

18704871
11285683
15575290
.15300944
18285498
15362569
14545233
.23095995
20744616
17063047
19339465
19891968
.26240337
.16411181
.19901155
12870592
.22086271
15421469
16311293
18705277
17666975
17978737
17861254
13547227
13976294
19525798
18034858
.14995152
13870043
.21045542
17066994
10948577

Cuadro 6.4: Resultados para problema “Inlag”.
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‘ Combinacién ‘ Mejor ‘ Media ‘ Sust. ‘ Dif. ‘ Unién ‘ Aptitud ‘ Desv. Est.
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13.9304366
14.2122691
14.1016562
14.1244620
14.1707004
13.9479791
14.1994933
14.1380659
14.3403029
14.3351355
14.2028840
14.2371510
14.1466813
14.2042761
14.2952679
13.9712420
14.2366726
14.0199407
14.0362938
14.1663625
14.1450327
14.0954434
14.4682560
14.5199525
14.2084424
13.9146963
14.0398862
14.2754789
14.2817771
14.2819681
14.0818851
14.5042481

.44870849
.32778059
43815323
.38038559
.38623678
.33481436
39513006
.33228306
.38867583
39573926
.30287833
.38871203
41914757
40414534
.34893533
.35243243
.33898258
.50725982
43829029
36916032
44879340
.38538504
42307123
48754649
42682450
34146261
.34138666
42318034
43709034
40825179
40439613
46251946

Cuadro 6.5: Resultados para problema “yend”.
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Con criterio Sin criterio
Criterio | Aptitud ‘ Desv. Est. | Aptitud ‘ Desv. Est.
Mejor | 9.9080541 | .79358200 | 10.1730921 | .82545671
Media | 10.0126911 | .79403136 | 10.0684550 | .84518540
Sust. | 10.0132029 | .77681676 | 10.0679432 | .86106714
Dif. 9.9296943 | .74681495 | 10.1514518 | .87406293
Unién | 10.0608374 | .79290323 | 10.0203088 | .84667849

Cuadro 6.6: Resultados medios considerando/sin considerar cada criterio. Leuconostoc.
Problema “grate”.

Con criterio Sin criterio
Criterio | Aptitud ‘ Desv. Est. | Aptitud ‘ Desv. Est.
Mejor | 6.5162529 | .17703480 | 6.5672298 | .18291322
Media | 6.5496266 | .17249406 | 6.5338561 | .19032345
Sust. | 6.5168084 | .17694152 | 6.5666744 | .18315691
Dif. 6.5466767 | .18567016 | 6.5368060 | .17770674
Unién | 6.5352448 | .17529207 | 6.5482380 | .18785626

Cuadro 6.7: Resultados medios considerando/sin considerar cada criterio. Leuconostoc.
Problema “Inlag”.

Con criterio Sin criterio
Criterio Aptitud ‘ Desv. Est. Aptitud ‘ Desv. Est.
Mejor | 14.1078466 | .40930547 | 14.2567996 | .41397164
Media | 14.1775525 | .41762994 | 14.1870937 | .41901233
Sust. 14.1583434 | .41394451 | 14.2063028 | .42134077
Dif. 14.1865627 | .41057405 | 14.1780835 | .42593972
Unién | 14.2335425 | .42585084 | 14.1311037 | .40425180

Cuadro 6.8: Resultados medios considerando/sin considerar cada criterio. Leuconostoc.

Problema

[

‘yend”.



96

6. Problema: evolucién de superficies de respuesta

‘ Combinacién ‘ Significacién test T ‘
M 0.000
P 0.369
S 0.377
D 0.000
U 0.513
M *P 0.344
M * S 0.904
P*S 0.176
M*P*S 0.149
M *D 0.917
P*D 0.000
M*P*D 0.209
S*D 0.181
M*S*D 0.364
P*S*D 0.408
M*P*S*D 0.236
M*U 0.825
P*U 0.320
M*P*U 0.544
S*U 0.242
M*S*U 0.642
P*S*U 0.176
M*P*S*U 0.148
D*U 0.958
M*D*U 0.467
P*D*U 0.006
M*P*D*U 0.006
S*D*U 0.406
M*S*D*U 0.060
P*S*D*U 0.805
M*P*S*D*U 0.011

Cuadro 6.9: Pruebas de efectos inter-sujetos. Problema “grate”. Criterios: Mejor (M),
Media (P, promedio), Diferencia (D), Sustitucién (S), Unién (U).
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‘ Combinacién ‘ Significacién test T ‘
M 0.000
P 0.258
S 0.000
D 0.479
U 0.351
M *P 0.223
M * S 0.682
P*S 0.095
M*P*S 0.452
M *D 0.607
P*D 0.788
M*P*D 0.880
S*D 0.095
M*S*D 0.667
P*S*D 0.249
M*P*S*D 0.675
M*U 0.787
P*U 0.430
M*P*U 0.122
S*U 0.021
M*S*U 0.948
P*S*U 0.831
M*P*S*U 0.394
D*U 0.452
M*D*U 0.816
P*D*U 0.309
M*P*D*U 0.090
S*D*U 0.116
M*S*D*U 0.029
P*S*D*U 0.025
M*P*S*D*U 0.011

Cuadro 6.10: Pruebas de efectos inter-sujetos. Problema “Inlag”. Criterios: Mejor (M),
Media (P, promedio), Diferencia (D), Sustitucién (S), Unién (U).
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6. Problema: evolucién de superficies de respuesta

‘ Combinacién ‘ Significacién test T ‘
M 0.000
P 0.763
S 0.129
D 0.788
U 0.001
M *P 0.008
M * S 0.870
P*S 0.751
M*P*S 0.039
M *D 0.092
P*D 0.221
M*P*D 0.312
S*D 0.045
M*S*D 0.658
P*S*D 0.003
M*P*S*D 0.318
M*U 0.536
P*U 0.455
M*P*U 0.063
S*U 0.656
M*S*U 0.447
P*S*U 0.969
M*P*S*U 0.180
D*U 0.138
M*D*U 0.086
P*D*U 0.887
M*P*D*U 0.543
S*D*U 0.954
M*S*D*U 0.002
P*S*D*U 0.630
M*P*S*D*U 0.091

Cuadro 6.11: Pruebas de efectos inter-sujetos. Problema “yend”. Criterios: Mejor (M),
Media (P, promedio), Diferencia (D), Sustitucién (S), Unién (U).



[

Conclusiones

7.1. Resultados de la aplicacion del modelo

El modelo propuesto ha sido aplicado a varios problemas, uno sintético (cobertura de
vectores) y otros reales (evoluciones de superficies de respuesta).

Para los problemas de cobertura de vectores (“medio”, “cuarto” y “octavo”) se observa
una mejora en los resultados medios en funcién de la consideracién de los criterios de
asignacién de crédito.

Los resultados de los test ANOVA para el problema “medio” indican la existencia
de efectos significativos sobre los resultados en conexién con el criterio de asignacion
Sustitucién y en funcién de la interaccién de los criterios Media, Sustitucién, Diferencia
y Unién. Los niveles criticos en cada contraste han sido p < 0,05.

Para el problema “cuarto” también aparecen diferencias significativas en los contrastes
para los criterios Mejor, Media y Sustitucién, asi como para las combinaciones Media *
Sustitucién, Sustitucién * Unién, Mejor * Media * Diferencia, Mejor * Media * Unién,
Mejor * Sustitucién * Unién, Media * Sustitucién * Unién, Media * Diferencia * Unién,
Mejor * Media * Sustitucién * Unién y Mejor * Sustitucién * Diferencia * Unién. Todos
los contrastes con niveles criticos p < 0,05.

El problema “octavo” presenta una significancia p > 0,05 dnicamente en la combinacién
de criterios Mejor * Media * Sustitucién. Todos los demds criterios y combinaciones
de los mismos presentan significacién p < 0,05, pudiéndose rechazar por lo tanto la
hipétesis nula Hy= 'medias iguales con/sin criterio o combinacién’.

Como puede observarse, el nimero de criterios o combinaciones de los mismos que
presentan significacién sobre la media aumenta conforme se acrecienta la dificultad del
problema. De las 31 posibles combinaciones de criterios (excluyendo la combinacién
vacia), sélo dos son significativas para el problema “medio”, s6lo 12 lo son para el
problema “cuarto” y para el problema “octavo” se destacan como significativas 30
combinaciones.
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Respecto al problema de aplicacién de superficies de respuesta a la prediccién de creci-
miento microbiano de organismos Leuconostoc, los tres subproblemas “grate”, “Inlag”
e “yend” presentan resultados que se analizan a continuacidn.

El subproblema “grate” muestra significacion en la aplicacién de los criterios Mejor,
Diferencia, Media * Diferencia, Media * Diferencia * Unién, Mejor * Media * Diferencia
* Unién y Mejor * Media * Sustitucién * Diferencia * Unidn.

El subproblema “Inlag” presenta valores de significacién p < 0,05 en las combinaciones
Mejor, Sustitucién, Sustitucién * Unién, Mejor * Sustitucién * Diferencia * Unidn,
Media * Sustitucién * Diferencia * Unién y Mejor * Media * Sustitucién * Diferencia *
Unién.

Para el subproblema “yend” los criterios con significacién a nivel 0,05 son: Mejor, Unidn,
Mejor * Media, Mejor * Media * Sustitucién, Sustitucién * Diferencia, Media * Susti-
tucién * Diferencia y Mejor * Sustitucion * Diferencia * Unién.

No se puede hablar de mayor o menor complejidad respecto a los problemas “grate”,
“Inlag” e “yend”. El niimero de combinaciones con significacién en los experimentos
sobre los mismos ha sido respectivamente de 6, 6 y 7.

Las pruebas experimentales muestran que el modelo propuesto obtiene resultados sig-
nificativos en medias al combinar diferentes criterios de asignaciéon de crédito. Cada
criterio explica una parte de la media de los resultados.

El método es ficilmente aplicable a cualquier problema, siendo el principal aspecto
a tener en cuenta la divisién del problema para permitir que cada subproblema sea
asignado a una poblacién de subcomponentes para su evolucién.

7.2. Contribuciones

La linea que se ha seguido en este trabajo ha ido concretando progresivamente el foco de
atencién, hasta terminar con la resolucién de los problemas y la experimentacién sobre
los mismos. Primeramente se ha desarrollado un modelo general detallado y flexible. A
continuacién se ha implementado dicho modelo en un software configurable y adaptable
a diferentes problemas (segin un proceso detallado y documentado). Posteriormente se
ha usado dicho software para resolver problemas especificos, extendiéndolo para adap-
tarlo a los mismos. En dltimo término se han realizado experimentos con cada una de
las implementaciones sobre problemas para comprobar el correcto funcionamiento del
modelo y justificar la mejora de aptitud en funcién del ntimero de objetvos.

El modelo general es original y engloba otros modelos de coevolucién existentes. Con
el modelo propuesto se introduce una nomenclatura de los componentes de un sistema
coevolutivo que puede servir de referencia debido a su independencia del problema.

Se incluye dentro del modelo propuesto un modelo formal de la asignacién de crédito
(seccién 3.4.9) basado en funciones de seleccién, extraccién y agregacién que es general
y acepta multiples métodos existentes de asignacién de crédito.
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La implementacién del modelo se ha realizado teniendo en cuenta caracteristicas desea-
bles en todo sistema informético software: documentacién correcta, eficiencia, facilidad
de mantenimiento, flexibilidad y robustez.

Se ha configurado la implementacién para su aplicacién a problemas sintéticos y a
problemas reales. Posteriormente se han realizado del orden de seis mil experimentos
(treinta réplicas, seis problemas, treinta y dos combinaciones de criterios de asignacién).
El control de la distribucién de los experimentos (en varias maquinas biprocesador) y de
la recogida de datos se ha realizado en lenguaje Python. Posteriormente se han realizado
andlisis estadisticos para estudiar la influencia del nimero de objetivos sobre la aptitud
final obtenida.

7.3. Futuras mejoras

Los desarrollos futuros incluyen la aplicacién del método a nuevos problemas, el estudio
y la agregacién de nuevos criterios que describan otras caracteristicas deseables de los
subcomponentes, un analisis profundo sobre el comportamiento y aplicacion de cada
criterio de asignacion de crédito, un estudio detallado del comportamiento del algoritmo
multiobjetivo sobre las poblaciones de subcomponentes y el uso y evaluacion de otros
algoritmos multiobjetivo distintos.

Asimismo, se tienen resultados (no publicados en este trabajo por falta de proceso
posterior) sobre la aplicacién del modelo a otros problemas de modelado de superficies de
respuesta. En concreto a tres conjuntos de datos: datos sintéticos, datos de crecimiento
microbiano de organismos Aureus y datos de cinética quimica. Estos resultados deberian
ser procesados y comparados con los obtenidos en este trabajo, para corroborar la
hipétesis de que aniadir nuevos criterios de asignacién de crédito mejora la aptitud final
obtenida.

También se deberia comparar el modelo con modelos anteriores (por ejemplo, la coe-
volucién en un nivel propuesta por Potter) y con métodos diferentes (la regresién por
métodos de Levenberg-Marquardt, por ejemplo, o las superficies de respuesta generali-
zadas).

Por ltimo, se han realizado experimentos usando un nuevo objetivo que pondera el
tamaiio del subcomponente (aplicable al problema de generacién de superficies de res-
puesta). Se obtendrian con este objetivo expresiones con mayor error de prediccién pero
menor tamafio, lo que en ocasiones podria ser deseable, sobre todo cuando se trate de
obtener una expresion interpretable.
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Resultados completos. Cobertura de Vectores. Problema “medio”.
Me;j. Med. Sust. Dif. Union | Media Desv.tip.
Sin Sin Sin Sin Sin 49.25250 .090822

Con 49.33400 131955
Total 49.29325 119183
Con Sin 49.26725 .166934
Con 49.26525 .159402
Total 49.26625 161109
Total Sin 49.25988 132856
Con 49.29963 .148572
Total 49.27975 .141459
Con Sin Sin 49.30650 138593
Con 49.30850 129280
Total 49.30750 132292
Con Sin 49.32100 .138769
Con 49.31350 152247
Total 49.31725 .143835
Total Sin 49.31375 .137089
Con 49.31100 139432
Total 49.31238 137394
Total Sin Sin 49.27950 .118845
Con 49.32125 .129584
Total 49.30038 125314
Con Sin 49.29413 .153943
Con 49.28938 155783
Total 49.29175 .153901
Total Sin 49.28681 136843
Con 49.30531 143274
Total 49.29606 139962
Con Sin Sin Sin 49.30225 130510
Con 49.29000 .144213
Total 49.29612 .135899
Con Sin 49.24825 125366
Con 49.28125 .139462
Total 49.26475 131953
Total Sin 49.27525 129238
Con 49.28563 .140097
Total 49.28044 134023
Con Sin Sin 49.28250 .100884
Con 49.28825 .147463
sique en la pdgina siguiente
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Resultados completos. Cobertura de Vectores. Problema “medio”.

Mej. Med. Sust. Dif. Union | Media Desv.tip.
Total 49.28538 124743
Con Sin 49.30275 160177
Con 49.25775 .166903
Total 49.28025 .163063
Total Sin 49.29263 132525
Con 49.27300 .156216
Total 49.28281 144274
Total Sin Sin 49.29238 115570
Con 49.28913 .143968
Total 49.29075 129725
Con Sin 49.27550 144630
Con 49.26950 152277
Total 49.27250 147590
Total Sin 49.28394 .130354
Con 49.27931 147571
Total 49.28163 138810
Total Sin Sin Sin 49.27738 113804
Con 49.31200 .138244
Total 49.29469 127011
Con Sin 49.25775 .146033
Con 49.27325 .148054
Total 49.26550 146321
Total Sin 49.26756 130457
Con 49.29263 143653
Total 49.28009 137358
Con Sin Sin 49.29450 120266
Con 49.29838 137264
Total 49.29644 .128241
Con Sin 49.31187 148210
Con 49.28563 .160189
Total 49.29875 .153904
Total Sin 49.30319 134391
Con 49.29200 .148359
Total 49.29759 141213
Total Sin Sin 49.28594 .116655
Con 49.30519 137052
Total 49.29556 127229
Con Sin 49.28481 .148706
Con 49.27944 .153388
Total 49.28213 150614

sique en la péagina siguiente
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Resultados completos. Cobertura de Vectores. Problema “medio”.
Mej. Med. Sust. Dif. Union | Media Desv.tip.
Total Sin 49.28537 133225
Con 49.29231 .145565
Total 49.28884 139356
Con Sin Sin Sin Sin 49.27475 125126
Con 49.34875 127195
Total 49.31175 .130052
Con Sin 49.31300 .155059
Con 49.27475 .098214
Total 49.29387 129568
Total Sin 49.29388 .140414
Con 49.31175 118260
Total 49.30281 .129299
Con Sin Sin 49.36775 186473
Con 49.28800 .150739
Total 49.32788 172165
Con Sin 49.29325 134480
Con 49.32400 .168450
Total 49.30862 151251
Total Sin 49.33050 .164846
Con 49.30600 .158827
Total 49.31825 .161308
Total Sin Sin 49.32125 .163663
Con 49.31838 .141060
Total 49.31981 151817
Con Sin 49.30313 143610
Con 49.29938 .138366
Total 49.30125 .140130
Total Sin 49.31219 153258
Con 49.30888 139161
Total 49.31053 .145928
Con Sin Sin Sin 49.25350 132507
Con 49.25875 .088806
Total 49.25613 111370
Con Sin 49.27450 117506
Con 49.26100 137061
Total 49.26775 126197
Total Sin 49.26400 124072
Con 49.25988 113998
Total 49.26194 .118403
Con Sin Sin 49.29150 121093
sique en la péagina siguiente
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Resultados completos. Cobertura de Vectores. Problema “medio”.

Mej. Med. Sust. Dif. Union | Media Desv.tip.
Con 49.31675 177366
Total 49.30412 .150443
Con Sin 49.33200 .153369
Con 49.32775 .213877
Total 49.32987 183710
Total Sin 49.31175 137927
Con 49.32225 .194016
Total 49.31700 167339
Total Sin Sin 49.27250 126759
Con 49.28775 141530
Total 49.28013 133715
Con Sin 49.30325 137964
Con 49.29437 .180499
Total 49.29881 .159688
Total Sin 49.28787 132545
Con 49.29106 161194
Total 49.28947 147110
Total Sin Sin Sin 49.26413 127661
Con 49.30375 117477
Total 49.28394 123516
Con Sin 49.29375 137187
Con 49.26788 117898
Total 49.28081 127759
Total Sin 49.27894 132509
Con 49.28581 118325
Total 49.28238 125269
Con Sin Sin 49.32963 159921
Con 49.30238 163119
Total 49.31600 161087
Con Sin 49.31262 143719
Con 49.32588 .190033
Total 49.31925 .167538
Total Sin 49.32113 151313
Con 49.31413 176360
Total 49.31763 .163835
Total Sin Sin 49.29688 .147503
Con 49.30306 141241
Total 49.29997 .143985
Con Sin 49.30319 139921
Con 49.29687 159817

sique en la péagina siguiente
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Resultados completos. Cobertura de Vectores. Problema “medio”.
Mej. Med. Sust. Dif. Union | Media Desv.tip.
Total 49.30003 .149759
Total Sin 49.30003 143344
Con 49.29997 .150372
Total 49.30000 146670
Total Sin Sin Sin Sin 49.26363 .108504
Con 49.34138 .128142
Total 49.30250 124293
Con Sin 49.29013 .160706
Con 49.27000 130772
Total 49.28006 .145927
Total Sin 49.27688 136892
Con 49.30569 133561
Total 49.29128 .135583
Con Sin Sin 49.33713 .165106
Con 49.29825 .138996
Total 49.31769 .152898
Con Sin 49.30713 135608
Con 49.31875 .158570
Total 49.31294 146717
Total Sin 49.32212 150877
Con 49.30850 148517
Total 49.31531 .149386
Total Sin Sin 49.30038 143657
Con 49.31981 134591
Total 49.31009 139101
Con Sin 49.29863 147991
Con 49.29438 146483
Total 49.29650 146790
Total Sin 49.29950 .145383
Con 49.30709 .140799
Total 49.30330 .142935
Con Sin Sin Sin 49.27787 132142
Con 49.27438 119267
Total 49.27612 125082
Con Sin 49.26137 .120666
Con 49.27113 136867
Total 49.26625 128296
Total Sin 49.26963 126004
Con 49.27275 127565
Total 49.27119 126397
sique en la péagina siguiente
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Resultados completos. Cobertura de Vectores. Problema “medio”.

Mej. Med. Sust. Dif. Union | Media Desv.tip.
Con Sin Sin 49.28700 110104
Con 49.30250 .161642
Total 49.29475 137638
Con Sin 49.31738 .155493
Con 49.29275 .192647
Total 49.30506 174388
Total Sin 49.30219 134738
Con 49.29763 176761
Total 49.29991 .156682
Total Sin Sin 49.28244 .120938
Con 49.28844 .141849
Total 49.28544 131428
Con Sin 49.28937 141131
Con 49.28194 .166396
Total 49.28566 153841
Total Sin 49.28591 .131055
Con 49.28519 154158
Total 49.28555 142850
Total Sin Sin Sin 49.27075 120348
Con 49.30788 127534
Total 49.28931 124997
Con Sin 49.27575 141940
Con 49.27056 .133006
Total 49.27316 137137
Total Sin 49.27325 131197
Con 49.28922 131230
Total 49.28123 131251
Con Sin Sin 49.31206 .141698
Con 49.30038 149803
Total 49.30622 .145466
Con Sin 49.31225 145055
Con 49.30575 175800
Total 49.30900 .160688
Total Sin 49.31216 142935
Con 49.30306 .162828
Total 49.30761 .153032
Total Sin Sin 49.29141 132671
Con 49.30413 .138728
Total 49.29777 135670
Con Sin 49.29400 144221

sique en la péagina siguiente
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Resultados completos. Cobertura de Vectores. Problema “medio”.
Mej. Med. Sust. Dif. Union | Media Desv.tip.

Con 49.28816 156387

Total 49.29108 150219

Total Sin 49.29270 .138355

Con 49.29614 .147806

Total 49.29442 143057

Cuadro A.1: Resultados completos. Cobertura de Vectores. Problema “medio”.
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118 B. Resultados del problema de cobertura de vectores. Subproblema “cuarto”.

Resultados completos. Cobertura de Vectores. Problema “cuarto”.
Me;j. Med. Sust. Dif. Union | Media Desv.tip.
Sin Sin Sin Sin Sin 43.43625 .189465

Con 43.81525 .152923
Total 43.62575 .256344
Con Sin 43.68200 207595
Con 43.73350 .192942
Total 43.70775 .199528
Total Sin 43.55912 232312
Con 43.77437 176756
Total 43.66675 .231940
Con Sin Sin 43.79875 179992
Con 43.76850 155590
Total 43.78363 .166768
Con Sin 43.76875 .160385
Con 43.69325 .160470
Total 43.73100 162907
Total Sin 43.78375 .168955
Con 43.73088 .160595
Total 43.75731 .165928
Total Sin Sin 43.61750 258777
Con 43.79187 .154101
Total 43.70469 .229085
Con Sin 43.72538 188300
Con 43.71338 176342
Total 43.71937 181362
Total Sin 43.67144 .231320
Con 43.75263 .169218
Total 43.71203 .206087
Con Sin Sin Sin 43.77625 .198593
Con 43.77900 .198823
Total 43.77762 .196149
Con Sin 43.75800 112734
Con 43.75200 .153592
Total 43.75500 133017
Total Sin 43.76713 .159659
Con 43.76550 175893
Total 43.76631 .166907
Con Sin Sin 43.86375 126635
Con 43.75875 .144029
sique en la pdgina siguiente
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Resultados completos. Cobertura de Vectores. Problema “cuarto”.

Mej. Med. Sust. Dif. Union | Media Desv.tip.
Total 43.81125 144034
Con Sin 43.73875 130766
Con 43.75050 .148492
Total 43.74463 .138232
Total Sin 43.80125 141950
Con 43.75463 144450
Total 43.77794 144217
Total Sin Sin 43.82000 170264
Con 43.76888 171668
Total 43.79444 171818
Con Sin 43.74837 .120901
Con 43.75125 149116
Total 43.74981 134890
Total Sin 43.78419 .151084
Con 43.76006 .160013
Total 43.77213 .155593
Total Sin Sin Sin 43.60625 257572
Con 43.79713 .176035
Total 43.70169 .239319
Con Sin 43.72000 .169316
Con 43.74275 172385
Total 43.73138 170158
Total Sin 43.66312 .224009
Con 43.76994 175262
Total 43.71653 .207519
Con Sin Sin 43.83125 .157096
Con 43.76362 .148069
Total 43.79744 155450
Con Sin 43.75375 145235
Con 43.72188 155331
Total 43.73781 150272
Total Sin 43.79250 .155297
Con 43.74275 152236
Total 43.76763 .155308
Total Sin Sin 43.71875 .240316
Con 43.78037 .162498
Total 43.74956 .206807
Con Sin 43.73688 157652
Con 43.73231 .163376
Total 43.73459 .160050

sique en la péagina siguiente
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Resultados completos. Cobertura de Vectores. Problema “cuarto”.
Mej. Med. Sust. Dif. Union | Media Desv.tip.
Total Sin 43.72781 202795
Con 43.75634 .164204
Total 43.74208 184775
Con Sin Sin Sin Sin 43.73825 155895
Con 43.71975 197114
Total 43.72900 175661
Con Sin 43.76400 .221143
Con 43.75225 107526
Total 43.75813 171736
Total Sin 43.75113 .189302
Con 43.73600 157583
Total 43.74356 173227
Con Sin Sin 43.78625 141643
Con 43.78875 .153879
Total 43.78750 .145985
Con Sin 43.79050 .116550
Con 43.74750 152880
Total 43.76900 .135936
Total Sin 43.78838 .128049
Con 43.76813 .152835
Total 43.77825 140463
Total Sin Sin 43.76225 .149014
Con 43.75425 .178004
Total 43.75825 163157
Con Sin 43.77725 174994
Con 43.74988 .130480
Total 43.76356 .153987
Total Sin 43.76975 .161668
Con 43.75206 .155086
Total 43.76091 .158161
Con Sin Sin Sin 43.76000 132387
Con 43.72025 175420
Total 43.74013 154710
Con Sin 43.79000 149701
Con 43.86275 152380
Total 43.82638 .153581
Total Sin 43.77500 .140311
Con 43.79150 177512
Total 43.78325 159197
Con Sin Sin 43.74375 .114855
sique en la péagina siguiente
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Resultados completos. Cobertura de Vectores. Problema “cuarto”.

Mej. Med. Sust. Dif. Union | Media Desv.tip.
Con 43.78175 .156905
Total 43.76275 137080
Con Sin 43.78400 146957
Con 43.78425 .151608
Total 43.78413 147374
Total Sin 43.76387 131770
Con 43.78300 152294
Total 43.77344 .141825
Total Sin Sin 43.75188 122609
Con 43.75100 167199
Total 43.75144 145679
Con Sin 43.78700 .146453
Con 43.82350 155210
Total 43.80525 151057
Total Sin 43.76944 135359
Con 43.78725 164390
Total 43.77834 150367
Total Sin Sin Sin 43.74913 143178
Con 43.72000 184175
Total 43.73456 164562
Con Sin 43.77700 .186859
Con 43.80750 .141689
Total 43.79225 165480
Total Sin 43.76306 .165994
Con 43.76375 .169099
Total 43.76341 167027
Con Sin Sin 43.76500 129090
Con 43.78525 .153435
Total 43.77512 .141253
Con Sin 43.78725 .130958
Con 43.76587 151429
Total 43.77656 141075
Total Sin 43.77612 .129686
Con 43.77556 151781
Total 43.77584 140722
Total Sin Sin 43.75706 .135686
Con 43.75262 171597
Total 43.75484 .154216
Con Sin 43.78212 .160406
Con 43.78669 147206

sique en la péagina siguiente




122 B. Resultados del problema de cobertura de vectores. Subproblema “cuarto”.

viene de la pagina anterior
Resultados completos. Cobertura de Vectores. Problema “cuarto”.
Mej. Med. Sust. Dif. Union | Media Desv.tip.
Total 43.78441 .153480
Total Sin 43.76959 .148626
Con 43.76966 160277
Total 43.76963 .154319
Total Sin Sin Sin Sin 43.58725 .229595
Con 43.76750 180721
Total 43.67738 .224437
Con Sin 43.72300 .215742
Con 43.74288 154463
Total 43.73294 .186698
Total Sin 43.65513 .231660
Con 43.75519 167497
Total 43.70516 207660
Con Sin Sin 43.79250 .159992
Con 43.77862 153084
Total 43.78556 155738
Con Sin 43.77963 138820
Con 43.72038 157119
Total 43.75000 .150297
Total Sin 43.78606 148971
Con 43.74950 156891
Total 43.76778 .153599
Total Sin Sin 43.68987 .222093
Con 43.77306 .166504
Total 43.73147 .200058
Con Sin 43.75131 .182491
Con 43.73163 155221
Total 43.74147 169161
Total Sin 43.72059 .204949
Con 43.75234 161795
Total 43.73647 .185032
Con Sin Sin Sin 43.76813 .166794
Con 43.74963 187444
Total 43.75888 176538
Con Sin 43.77400 131803
Con 43.80738 .161090
Total 43.79069 147203
Total Sin 43.77106 149395
Con 43.77850 .176069
Total 43.77478 .162806
sique en la péagina siguiente
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Resultados completos. Cobertura de Vectores. Problema “cuarto”.

Mej. Med. Sust. Dif. Union | Media Desv.tip.
Con Sin Sin 43.80375 .133909
Con 43.77025 149117
Total 43.78700 .141823
Con Sin 43.76137 .139201
Con 43.76738 149104
Total 43.76437 .143354
Total Sin 43.78256 137378
Con 43.76881 148171
Total 43.77569 .142593
Total Sin Sin 43.78594 .151353
Con 43.75994 .168612
Total 43.77294 .160242
Con Sin 43.76769 .134842
Con 43.78738 .155535
Total 43.77753 .145434
Total Sin 43.77681 143177
Con 43.77366 .162279
Total 43.77523 152794
Total Sin Sin Sin 43.67769 219180
Con 43.75856 .183165
Total 43.71812 .205386
Con Sin 43.74850 179478
Con 43.77513 .160132
Total 43.76181 .170070
Total Sin 43.71309 .202818
Con 43.76684 171694
Total 43.73997 .189528
Con Sin Sin 43.79813 146701
Con 43.77444 .150213
Total 43.78628 .148476
Con Sin 43.77050 .138433
Con 43.74388 .154018
Total 43.75719 .146581
Total Sin 43.78431 .142851
Con 43.75916 .152421
Total 43.77173 .148019
Total Sin Sin 43.73791 .195476
Con 43.76650 .167164
Total 43.75220 .182150
Con Sin 43.75950 .160150

sique en la péagina siguiente
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Resultados completos. Cobertura de Vectores. Problema “cuarto”.
Mej. Med. Sust. Dif. Union | Media Desv.tip.

Con 43.75950 157392

Total 43.75950 .158528

Total Sin 43.74870 178735

Con 43.76300 162135

Total 43.75585 170654

Cuadro B.1: Resultados completos. Cobertura de Vectores. Problema “cuarto”.
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126 C. Resultados del problema de cobertura de vectores. Subproblema “octavo”.

Resultados completos. Cobertura de Vectores. Problema “octavo”.
Me;j. Med. Sust. Dif. Union | Media Desv.tip.
Sin Sin Sin Sin Sin 41.37225 147537

Con 42.45925 .120823
Total 41.91575 .566289
Con Sin 42.40900 145300
Con 42.42950 .108104
Total 42.41925 126833
Total Sin 41.89062 .544511
Con 42.44438 .114159
Total 42.16750 480035
Con Sin Sin 42.40925 .155583
Con 42.44025 133658
Total 42.42475 144022
Con Sin 42.41125 .170069
Con 4247775 184772
Total 42.44450 178487
Total Sin 42.41025 .160887
Con 42.45900 .160301
Total 42.43463 .161449
Total Sin Sin 41.89075 .546015
Con 42.44975 126125
Total 42.17025 483882
Con Sin 42.41012 156133
Con 42.45363 .151404
Total 42.43187 154370
Total Sin 42.15044 476975
Con 42.45169 .138468
Total 42.30106 .381306
Con Sin Sin Sin 42.22275 133500
Con 42.40325 138177
Total 42.31300 162290
Con Sin 42.37825 .149167
Con 42.38175 188779
Total 42.38000 .167944
Total Sin 42.30050 .160383
Con 42.39250 163652
Total 42.34650 .167520
Con Sin Sin 42.42500 .181898
Con 42.41575 .106218
sique en la pdgina siguiente
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Resultados completos. Cobertura de Vectores. Problema “octavo”.

Mej. Med. Sust. Dif. Union | Media Desv.tip.
Total 42.42038 .147098
Con Sin 42.44025 127893
Con 42.43825 .193454
Total 42.43925 .161870
Total Sin 42.43262 1565394
Con 42.42700 .154463
Total 42.42981 153972
Total Sin Sin 42.32387 187857
Con 42.40950 121812
Total 42.36669 163105
Con Sin 42.40925 .140692
Con 42.41000 .190821
Total 42.40963 166577
Total Sin 42.36656 .170408
Con 42.40975 .159064
Total 42.38816 .165736
Total Sin Sin Sin 41.79750 452506
Con 42.43125 131216
Total 42.11437 459636
Con Sin 42.39363 146178
Con 42.40562 153753
Total 42.39963 .149183
Total Sin 42.09556 .448998
Con 42.41844 142606
Total 42.25700 .369454
Con Sin Sin 42.41713 167259
Con 42.42800 .119806
Total 42.42256 .144660
Con Sin 42.42575 .149248
Con 42.45800 187790
Total 42.44187 .169320
Total Sin 42.42144 .157563
Con 42.44300 .157236
Total 42.43222 157276
Total Sin Sin 42.10731 460537
Con 42.42963 .124854
Total 42.26847 373176
Con Sin 42.40969 147670
Con 42.43181 172552
Total 42.42075 .160472

sique en la péagina siguiente
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Resultados completos. Cobertura de Vectores. Problema “octavo”.
Mej. Med. Sust. Dif. Union | Media Desv.tip.
Total Sin 42.25850 373117
Con 42.43072 .150133
Total 42.34461 296753
Con Sin Sin Sin Sin 42.17100 147440
Con 42.39800 133174
Total 42.28450 180120
Con Sin 42.39975 .104119
Con 42.39500 110048
Total 42.39738 105769
Total Sin 42.28537 171140
Con 42.39650 .120593
Total 42.34094 .157368
Con Sin Sin 42.41850 175395
Con 42.51525 .069462
Total 42.46687 .140492
Con Sin 42.46100 .154380
Con 42.49225 .152415
Total 42.47662 .152246
Total Sin 42.43975 .164504
Con 42.50375 117488
Total 42.47175 145639
Total Sin Sin 42.29475 203186
Con 42.45663 .120482
Total 42.37569 .184881
Con Sin 42.43038 .133620
Con 42.44363 .140151
Total 42.43700 136218
Total Sin 42.36256 .183989
Con 42.45012 .130022
Total 42.40634 .164767
Con Sin Sin Sin 42.30000 .214709
Con 42.45800 .138786
Total 42.37900 .195560
Con Sin 42.37400 114784
Con 42.45800 149186
Total 42.41600 138097
Total Sin 42.33700 174017
Con 42.45800 142220
Total 42.39750 169237
Con Sin Sin 42.40075 129800
sique en la péagina siguiente
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Resultados completos. Cobertura de Vectores. Problema “octavo”.

Mej. Med. Sust. Dif. Union | Media Desv.tip.
Con 42.45650 .152696
Total 42.42863 142703
Con Sin 42.36900 .138323
Con 42.49650 121103
Total 42.43275 .143647
Total Sin 42.38488 133371
Con 42.47650 137529
Total 42.43069 .142282
Total Sin Sin 42.35038 182400
Con 42.45725 .144026
Total 42.40381 171920
Con Sin 42.37150 125485
Con 42.47725 135528
Total 42.42438 .140258
Total Sin 42.36094 .155919
Con 42.46725 139318
Total 42.41409 156735
Total Sin Sin Sin 42.23550 193175
Con 42.42800 137649
Total 42.33175 192762
Con Sin 42.38688 .108950
Con 42.42650 133269
Total 42.40669 122578
Total Sin 42.31119 173445
Con 42.42725 134618
Total 42.36922 165347
Con Sin Sin 42.40963 152565
Con 42.48588 .120809
Total 42.44775 .142013
Con Sin 42.41500 .151995
Con 42.49437 .135893
Total 42.45469 148717
Total Sin 42.41231 .151338
Con 42.49013 127827
Total 42.45122 .144987
Total Sin Sin 42.32256 .193878
Con 42.45694 .131934
Total 42.38975 178514
Con Sin 42.40094 132156
Con 42.46044 .138024

sique en la péagina siguiente
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Resultados completos. Cobertura de Vectores. Problema “octavo”.
Mej. Med. Sust. Dif. Union | Media Desv.tip.
Total 42.43069 137963
Total Sin 42.36175 .169997
Con 42.45869 134600
Total 42.41022 .160596
Total Sin Sin Sin Sin 41.77163 429866
Con 42.42863 129283
Total 42.10012 456894
Con Sin 42.40438 .124855
Con 42.41225 .109081
Total 42.40831 .116556
Total Sin 42.08800 447525
Con 42.42044 .119135
Total 42.25422 .366557
Con Sin Sin 42.41388 .163713
Con 4247775 111786
Total 42.44581 .142945
Con Sin 42.43613 .162285
Con 42.48500 167343
Total 42.46056 .165623
Total Sin 42.42500 .162352
Con 42.48138 .141446
Total 42.45319 154390
Total Sin Sin 42.09275 457035
Con 42.45319 .122602
Total 42.2'7297 379388
Con Sin 42.42025 .144750
Con 42.44863 .145047
Total 42.43444 .145141
Total Sin 42.25650 375735
Con 42.45091 133891
Total 42.35370 297960
Con Sin Sin Sin 42.26137 180753
Con 42.43062 139478
Total 42.34600 181618
Con Sin 42.37613 131390
Con 42.41988 172324
Total 42.39800 153840
Total Sin 42.31875 .167288
Con 42.42525 .155862
Total 42.37200 .169788
sique en la péagina siguiente
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Resultados completos. Cobertura de Vectores. Problema “octavo”.

Mej. Med. Sust. Dif. Union | Media Desv.tip.
Con Sin Sin 42.41288 .156455
Con 42.43613 .131459
Total 42.42450 .144057
Con Sin 42.40463 .136351
Con 42.46'737 .162011
Total 42.43600 .152094
Total Sin 42.40875 .145875
Con 42.45175 147432
Total 42.43025 147776
Total Sin Sin 42.33713 .184456
Con 42.43338 .134696
Total 42.38525 168077
Con Sin 42.39037 .133814
Con 42.44362 .167895
Total 42.41700 .153674
Total Sin 42.36375 .162835
Con 42.43850 .151811
Total 42.40112 .161568
Total Sin Sin Sin 42.01650 409969
Con 42.42962 133627
Total 42.22306 .367855
Con Sin 42.39025 .128141
Con 42.41606 .143348
Total 42.40316 .136146
Total Sin 42.20337 .356103
Con 42.42284 .138304
Total 42.31311 .291237
Con Sin Sin 42.41337 .159109
Con 42.45694 .123040
Total 42.43516 .143449
Con Sin 42.42038 .149769
Con 42.47619 .163893
Total 42.44828 .158980
Total Sin 42.41688 .154063
Con 42.46656 .144779
Total 42.44172 .151319
Total Sin Sin 42.21494 .368391
Con 42.44328 .128769
Total 42.32911 .298302
Con Sin 42.40531 .139756

sique en la péagina siguiente
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Resultados completos. Cobertura de Vectores. Problema “octavo”.
Mej. Med. Sust. Dif. Union | Media Desv.tip.

Con 42.44612 .156413

Total 42.42572 149490

Total Sin 42.31012 .294054

Con 42.44470 .143042

Total 42.37741 .240657

Cuadro C.1: Resultados completos. Cobertura de Vectores. Problema “octavo”.
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Resultados completos. Superficies de respuesta. Problema “Inlag”.
Me;j. Med. Sust. Dif. Union | Media Desv.tip.
Sin Sin Sin Sin Sin 6.7569128 10948577
Con 6.5107038 18285498
Total 6.6338083 .19409403
Con Sin 6.5435211 15300944
Con 6.6388599 .19901155
Total 6.5911905 18174562
Total Sin 6.6502169 17006347
Con 6.5747819 19948840
Total 6.6124994 18805399
Con Sin Sin 6.4491334 15575290
Con 6.5374660 .16411181
Total 6.4932997 16413471
Con Sin 6.5764422 .26240337
Con 6.5296238 13976294
Total 6.5530329 20886228
Total Sin 6.5127878 .22252921
Con 6.5335449 .15050990
Total 6.5231663 18904637
Total Sin Sin 6.6030231 20481122
Con 6.5240849 17202908
Total 6.5635540 19208215
Con Sin 6.5599816 21267038
Con 6.5842418 17852471
Total 6.5721117 .19547611
Total Sin 6.5815023 20857953
Con 6.5541634 17680408
Total 6.5678329 19322389
Con Sin Sin Sin 6.5758347 11285683
Con 6.5897526 .19891968
Total 6.5827937 15978715
Con Sin 6.6038136 19339465
Con 6.5407388 13547227
Total 6.5722762 16787621
Total Sin 6.5898241 .15692993
Con 6.5652457 .16980662
Total 6.5775349 16292704
Con Sin Sin 6.5425860 17063047
Con 6.5646604 17861254

sique en la péagina siguiente
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Resultados completos. Superficies de respuesta. Problema “Inlag”.

Mej. Med. Sust. Dif. Union | Media Desv.tip.
Total 6.5536232 17277520
Con Sin 6.5565985 17978737

Con 6.5590296 .21045542
Total 6.5578141 19320135
Total Sin 6.5495922 17315254
Con 6.5618450 19268691
Total 6.5557186 18212162
Total Sin Sin 6.5592103 14377972
Con 6.5772065 18703176
Total 6.5682084 16600150
Con Sin 6.5802060 18584991
Con 6.5498842 17494217
Total 6.5650451 17998035
Total Sin 6.5697082 16543443
Con 6.5635454 .18046249
Total 6.5666268 .17259406
Total Sin Sin Sin 6.6663737 14301201
Con 6.5502282 19279203
Total 6.6083010 17849662
Con Sin 6.5736673 17481170
Con 6.5897994 17522776
Total 6.5817333 17409792
Total Sin 6.6200205 .16540479
Con 6.5700138 .18412933
Total 6.5950172 17626012
Con Sin Sin 6.4958597 16805331
Con 6.5510632 16986139
Total 6.5234614 17016916
Con Sin 6.5665203 .22224607
Con 6.5443267 17696336
Total 6.5554235 19992136
Total Sin 6.5311900 19897307
Con 6.5476949 17238078
Total 6.5394425 18575063
Total Sin Sin 6.5811167 17719976
Con 6.5506457 18053572
Total 6.5658812 17896590
Con Sin 6.5700938 19870361
Con 6.5670630 17646911
Total 6.5685784 18732981

sique en la péagina siguiente
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Resultados completos. Superficies de respuesta. Problema “Inlag”.

Mej. Med. Sust. Dif. Union | Media Desv.tip.
Total Sin 6.5756053 18774745
Con 6.5588544 .17814216
Total 6.5672298 .18291322
Con Sin Sin Sin Sin 6.5249001 18704871
Con 6.5406292 20744616
Total 6.5327647 .19512491
Con Sin 6.5309936 .23095995
Con 6.5168870 17666975
Total 6.5239403 .20308703
Total Sin 6.5279469 20746553
Con 6.5287581 .19056683
Total 6.5283525 .19793114
Con Sin Sin 6.4305808 14545233
Con 6.4660180 18705277
Total 6.4482994 .16635730
Con Sin 6.4663830 16311293
Con 6.5226438 13870043
Total 6.4945134 15213707
Total Sin 6.4484819 15361457
Con 6.4943309 .16504616
Total 6.4714064 .16009142
Total Sin Sin 6.4777404 17214259
Con 6.5033236 .19859110
Total 6.4905320 .18510614
Con Sin 6.4986883 20004894
Con 6.5197654 .15680149
Total 6.5092268 .17890419
Total Sin 6.4882144 .18573254
Con 6.5115445 17797692
Total 6.4998794 .18170036
Con Sin Sin Sin 6.5912875 15362569
Con 6.4969940 15421469
Total 6.5441408 .15926032
Con Sin 6.5874727 .22086271
Con 6.5174883 14995152
Total 6.5524805 18967099
Total Sin 6.5893801 18779340
Con 6.5072411 .15049364
Total 6.5483106 17406566
Con Sin Sin 6.5170950 12870592

sique en la péagina siguiente
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Resultados completos. Superficies de respuesta. Problema “Inlag”.

Mej. Med. Sust. Dif. Union | Media Desv.tip.
Con 6.4943424 .18034858
Total 6.5057187 .15507669
Con Sin 6.5182525 .19525798
Con 6.5380787 .17066994
Total 6.5281656 .18128848
Total Sin 6.5176738 16323181
Con 6.5162105 17471967
Total 6.5169421 .16800146
Total Sin Sin 6.5541913 14484303
Con 6.4956682 .16563151
Total 6.5249297 15737634
Con Sin 6.5528626 .20872806
Con 6.5277835 .15891456
Total 6.5403231 18475463
Total Sin 6.5535270 17850875
Con 6.5117258 .16208474
Total 6.5326264 17124596
Total Sin Sin Sin 6.5580938 17225847
Con 6.5188116 .18176808
Total 6.5384527 17705945
Con Sin 6.5592332 .22487790
Con 6.5171876 .16174205
Total 6.5382104 19577333
Total Sin 6.5586635 .19903263
Con 6.5179996 17095627
Total 6.5383316 18606323
Con Sin Sin 6.4738379 14246524
Con 6.4801802 .18192668
Total 6.4770090 .16238559
Con Sin 6.4923178 17951524
Con 6.5303612 .15370110
Total 6.5113395 .16714604
Total Sin 6.4830778 .16129188
Con 6.5052707 16923114
Total 6.4941742 .16516404
Total Sin Sin 6.5159659 .16268261
Con 6.4994959 18173527
Total 6.5077309 17212735
Con Sin 6.5257755 .20495722
Con 6.5237744 15691113

sique en la péagina siguiente
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Resultados completos. Superficies de respuesta. Problema “Inlag”.

Mej. Med. Sust. Dif. Union | Media Desv.tip.
Total 6.5247749 18194990
Total Sin 6.5208707 18451404

Con 6.5116352 .16968031
Total 6.5162529 .17703480
Total Sin Sin Sin Sin 6.6409064 .19153976
Con 6.5256665 .19360828
Total 6.5832865 .19994617
Con Sin 6.5372573 .19347714
Con 6.5778735 .19574397
Total 6.5575654 .19445505
Total Sin 6.5890819 .19827028
Con 6.5517700 .19521835
Total 6.5704259 .19702138
Con Sin Sin 6.4398571 .14904255
Con 6.5017420 17741414
Total 6.4707995 .16575427
Con Sin 6.5214126 22273912
Con 6.5261337 .13748151
Total 6.5237732 .18392649
Total Sin 6.4806348 .19272383
Con 6.5139379 15817791
Total 6.4972863 .17653583
Total Sin Sin 6.5403818 .19826981
Con 6.5137043 .18490112
Total 6.5270430 19156613
Con Sin 6.5293350 20745046
Con 6.5520036 17007064
Total 6.5406693 .18942768
Total Sin 6.5348584 .20234884
Con 6.5328539 .17812011
Total 6.5338561 .19032345
Con Sin Sin Sin 6.5835611 .13328211
Con 6.5433733 .18185050
Total 6.5634672 .15969974
Con Sin 6.5956431 20507190
Con 6.5291136 .14154201
Total 6.5623783 17824674
Total Sin 6.5896021 .17195249
Con 6.5362434 .16207175
Total 6.5629228 .16869540

sique en la péagina siguiente
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Resultados completos. Superficies de respuesta. Problema “Inlag”.

Mej. Med. Sust. Dif. Union | Media Desv.tip.
Con Sin Sin 6.5298405 14973629
Con 6.5295014 .18070937
Total 6.5296'709 .16489347
Con Sin 6.5374255 18627512
Con 6.5485541 .18942314
Total 6.5429898 18674695
Total Sin 6.5336330 .16796648
Con 6.5390278 .18419181
Total 6.5363304 17573160
Total Sin Sin 6.5567008 .14341831
Con 6.5364373 18026501
Total 6.5465691 .16269165
Con Sin 6.5665343 .19684696
Con 6.5388338 .16643143
Total 6.5526841 .18223104
Total Sin 6.5616176 17174563
Con 6.5376356 17294392
Total 6.5496266 17249406
Total Sin Sin Sin 6.6122338 16647431
Con 6.5345199 .18684142
Total 6.5733768 18064921
Con Sin 6.5664502 .20025951
Con 6.5534935 17148622
Total 6.5599719 18595521
Total Sin 6.5893420 .18499419
Con 6.544006'7 17901657
Total 6.5666744 18315691
Con Sin Sin 6.4848488 .15519246
Con 6.5156217 17847973
Total 6.5002352 16742812
Con Sin 6.5294190 20417363
Con 6.5373439 .16483835
Total 6.5333815 .18500957
Total Sin 6.5071339 18215023
Con 6.5264828 17159964
Total 6.5168084 17694152
Total Sin Sin 6.5485413 17268051
Con 6.5250708 18237944
Total 6.5368060 17770674
Con Sin 6.5479346 .20244295

sique en la péagina siguiente
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Resultados completos. Superficies de respuesta. Problema “Inlag”.

Mej. Med. Sust. Dif. Union | Media Desv.tip.
Con 6.5454187 .16786093
Total 6.5466767 .18567016
Total Sin 6.5482380 18785626
Con 6.5352448 17529207
Total 6.5417414 .18165698

Cuadro D.1: Resultados completos. Superficies de respuesta. Problema “Inlag”.
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Resultados completos. Superficies de respuesta. Problema “grate”.

Me;j. Med. Sust. Dif. Union | Media Desv.tip.
Sin Sin Sin Sin Sin 11.0853997 | 1.01619938
Con 10.0656645 | .78688834
Total 10.5755321 | 1.03507505
Con Sin 9.8860130 73705045
Con 10.3256759 | .69290413
Total 10.1058445 | .74035447
Total Sin 10.4857064 | 1.06611529
Con 10.1956702 | .74356967
Total 10.3406883 | .92485256
Con Sin Sin 10.3543580 | .48970112
Con 10.4529281 | .55740489
Total 10.4036430 | .52027609
Con Sin 9.7403148 .82063520
Con 9.9321209 17781972
Total 9.8362178 79515139
Total Sin 10.0473363 | .73593178
Con 10.1925245 | .71809529
Total 10.1199304 | .72613588
Total Sin Sin 10.7198788 | .87002976
Con 10.2592963 | .70105612
Total 10.4895876 | .81854728
Con Sin 9.8131639 77342569
Con 10.1288984 | .75389806
Total 9.9710311 17532516
Total Sin 10.2665214 | .93655079
Con 10.1940973 | .72630423
Total 10.2303093 | .83619677
Con Sin Sin Sin 9.7303497 94518820
Con 10.2825936 | .84125217
Total 10.0064717 | .92639868
Con Sin 10.1191002 | .69907463
Con 10.0789734 | .72804595
Total 10.0990368 | .70479075
Total Sin 9.9247249 .84384505
Con 10.1807835 | .78335207
Total 10.0527542 | .81918609
Con Sin Sin 9.9958808 93501854
Con 10.2785920 | .89589936

sique en la péagina siguiente
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Resultados completos. Superficies de respuesta. Problema “grate”.

Mej. Med. Sust. Dif. Union | Media Desv.tip.
Total 10.1372364 | .91511899
Con Sin 10.3659880 | .59664560
Con 10.0755209 | .76352835
Total 10.2207544 | .69215347
Total Sin 10.1809344 | .79653836
Con 10.1770564 | .82801883
Total 10.1789954 | .80727510
Total Sin Sin 9.8631152 93767628
Con 10.2805928 | .85779438
Total 10.0718540 | .91729254
Con Sin 10.2425441 | .65356363
Con 10.0772471 | .73637403
Total 10.1598956 | .69676245
Total Sin 10.0528297 | .82545140
Con 10.1789200 | .80087964
Total 10.1158748 | .81315996

Total Sin Sin Sin 10.4078747 | 1.18707140
Con 10.1741290 | .81148256

Total 10.2910019 | 1.01713669
Con Sin 10.0025566 | .71880102
Con 10.2023246 | .71255760
Total 10.1024406 | .71821035
Total Sin 10.2052156 | .99614687
Con 10.1882268 | .75890785
Total 10.1967212 | .88276037
Con Sin Sin 10.1751193 | .75874947
Con 10.3657601 | .74174625
Total 10.2704397 | .75167761
Con Sin 10.0531514 | .77581726
Con 10.0038209 | .76421969
Total 10.0284861 | .76555359
Total Sin 10.1141354 | .76492456
Con 10.1847905 | .77012698
Total 10.1494629 | .76593304
Total Sin Sin 10.2914970 | .99678110
Con 10.2699445 | .77845526
Total 10.2807208 | .89155446
Con Sin 10.0278540 | .74354031
Con 10.1030727 | .74091210
Total 10.0654634 | .74085088

sique en la péagina siguiente
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Resultados completos. Superficies de respuesta. Problema “grate”.

Mej. Med. Sust. Dif. Union | Media Desv.tip.
Total Sin 10.1596755 | .88647369
Con 10.1865086 | .76213194
Total 10.1730921 | .82545671
Con Sin Sin Sin Sin 10.0235861 | .93750627
Con 10.2072342 | .94780708
Total 10.1154101 193514205
Con Sin 9.9116626 .81154689
Con 9.5970226 .59215054
Total 9.7543426 .71907606
Total Sin 9.9676243 86733115
Con 9.9021284 .83901975
Total 9.9348764 .84851528
Con Sin Sin 10.0935295 | .80350096
Con 10.0530673 | .90273068
Total 10.0732984 | .84377912
Con Sin 9.5372406 .80004381
Con 9.8294624 62765095
Total 9.6833515 72501523
Total Sin 9.8153851 .84006361
Con 9.9412648 17572944
Total 9.8783250 .80589578
Total Sin Sin 10.0585578 | .86253986
Con 10.1301507 | .91692955
Total 10.0943543 | .88523163
Con Sin 9.7244516 81770173
Con 9.7132425 61367857
Total 9.7188471 .71835586
Total Sin 9.8915047 .85183624
Con 9.9216966 .80310580
Total 9.9066007 .82536125
Con Sin Sin Sin 9.8837692 .79238848
Con 9.8199029 87148737
Total 9.8518361 .82276604
Con Sin 10.0320456 | .77725785
Con 10.0380984 | .79059693
Total 10.0350720 | .77384585
Total Sin 9.9579074 17836177
Con 9.9290007 .82868809
Total 9.9434540 .79894694
Con Sin Sin 9.8956342 65468121

sique en la péagina siguiente
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Resultados completos. Superficies de respuesta. Problema “grate”.

Mej. Med. Sust. Dif. Union | Media Desv.tip.
Con 10.2007393 | .82694984
Total 10.0481868 | .75221907
Con Sin 9.6700686 .61904096
Con 9.7358017 .73253248
Total 9.7029352 67024113
Total Sin 9.7828514 63917742
Con 9.9682705 .80622922
Total 9.8755610 .72889013
Total Sin Sin 9.8897017 71745027
Con 10.0103211 | .86043747
Total 9.9500114 .78948304
Con Sin 9.8510571 71736271
Con 9.8869501 76769939
Total 9.8690036 73846110
Total Sin 9.8703794 71311662
Con 9.9486356 .81258529
Total 9.9095075 76307283
Total Sin Sin Sin 9.9536776 .85970538
Con 10.0135685 | .91985223
Total 9.9836231 .88514731
Con Sin 9.9718541 78669945
Con 9.8175605 72471936
Total 9.8947073 75554141
Total Sin 9.9627658 .81883054
Con 9.9155645 .82868577
Total 9.9391652 .82151953
Con Sin Sin 9.9945819 .73032886
Con 10.1269033 | .85776507
Total 10.0607426 | .79433663
Con Sin 9.6036546 70925723
Con 9.7826321 67497701
Total 9.6931433 69380268
Total Sin 9.7991182 74185109
Con 9.9547677 .78622068
Total 9.8769430 .76593948
Total Sin Sin 9.9741298 79284724
Con 10.0702359 | .88554187
Total 10.0221828 .83921181
Con Sin 9.7877543 .76693661
Con 9.8000963 69606555

sique en la péagina siguiente
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Resultados completos. Superficies de respuesta. Problema “grate”.

Mej. Med. Sust. Dif. Union | Media Desv.tip.
Total 9.7939253 .73007846
Total Sin 9.8809421 .78314201
Con 9.9351661 .80542835
Total 9.9080541 .79358200
Total Sin Sin Sin Sin 10.5544929 | 1.10470424
Con 10.1364493 | .86281470
Total 10.3454711 | 1.00708386
Con Sin 9.8988378 76530138
Con 9.9613492 73543578
Total 9.9300935 74641490
Total Sin 10.2266653 | 1.00021466
Con 10.0488993 | .80142662
Total 10.1377823 | .90782218
Con Sin Sin 10.2239438 | .66992753
Con 10.2529977 | .76770924
Total 10.2384707 | .71605386
Con Sin 9.6387777 .80652982
Con 9.8807916 .69954973
Total 9.7597846 .75996304
Total Sin 9.9313607 79333317
Con 10.0668947 | .75340486
Total 9.9991277 77418041
Total Sin Sin 10.3892183 | .92286740
Con 10.1947235 | .81357868
Total 10.2919709 | .87267065
Con Sin 9.7688077 79207715
Con 9.9210704 71431103
Total 9.8449391 .75569056
Total Sin 10.0790130 | .91198497
Con 10.0578970 | .77538925
Total 10.0684550 | .84518540
Con Sin Sin Sin 9.8070594 .86438536
Con 10.0512483 | .87731438
Total 9.9291539 .87402331
Con Sin 10.0755729 | .73099251
Con 10.0585359 | .75044434
Total 10.0670544 | .73612876
Total Sin 9.9413162 .80678265
Con 10.0548921 | .81117280
Total 9.9981041 .80844226

sique en la péagina siguiente
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Resultados completos. Superficies de respuesta. Problema “grate”.

Mej. Med. Sust. Dif. Union | Media Desv.tip.

Con Sin Sin 9.9457575 .79831505
Con 10.2396657 | .85190229

Total 10.0927116 | .83352517

Con Sin 10.0180283 | .69591840

Con 9.9056613 .75830612

Total 9.9618448 .72536695

Total Sin 9.9818929 .74500213

Con 10.0726635 | .81877525

Total 10.0272782 | .78161998

Total Sin Sin 9.8764085 .82966390
Con 10.1454570 | .86442580

Total 10.0109327 | .85526796

Con Sin 10.0468006 | .70973050

Con 9.9820986 .75353188

Total 10.0144496 | .73037485

Total Sin 9.9616045 17432886

Con 10.0637778 | .81246491

Total 10.0126911 | .79403136

Total Sin Sin Sin 10.1807762 | 1.05486781

Con 10.0938488 | .86563245

Total 10.1373125 | .96284902

Con Sin 9.9872053 .74889048

Con 10.0099426 | .73987830

Total 9.9985739 .74214109

Total Sin 10.0839907 | .91703599

Con 10.0518957 | .80378048

Total 10.0679432 | .86106714

Con Sin Sin 10.0848506 | .74550157
Con 10.2463317 | .80577849

Total 10.1655911 | .77800793

Con Sin 9.8284030 77241638

Con 9.8932265 .72499578

Total 9.8608147 14742961

Total Sin 9.9566268 76754198

Con 10.0697791 | .78429659

Total 10.0132029 | .77681676

Total Sin Sin 10.1328134 | 91177153
Con 10.1700902 | .83710840

Total 10.1514518 | .87406293

Con Sin 9.9078042 76251976

sique en la péagina siguiente
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Resultados completos. Superficies de respuesta. Problema “grate”.

Mej. Med. Sust. Dif. Union | Media Desv.tip.
Con 9.9515845 73251084
Total 9.9296943 74681495
Total Sin 10.0203088 | .84667849
Con 10.0608374 | .79290323
Total 10.0405731 | .81984048

Cuadro D.2: Resultados completos. Superficies de respuesta. Problema “grate”.
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Resultados completos. Superficies de respuesta. Problema “grate”.

Me;j. Med. Sust. Dif. Union | Media Desv.tip.
Sin Sin Sin Sin Sin 14.5042481 | .46251946
Con 14.1707004 | .38623678
Total 14.3374742 | .45323622
Con Sin 14.1244620 | .38038559
Con 14.2952679 | .34893533
Total 14.2098650 | .37052558
Total Sin 14.3143550 | .46010329
Con 14.2329842 | .36874459
Total 14.2736696 | .41630474
Con Sin Sin 14.1016562 | .43815323
Con 14.2042761 | 40414534
Total 14.1529661 | .41928605
Con Sin 14.1466813 | .41914757
Con 14.2084424 | .42682450
Total 14.1775618 | .41871468
Total Sin 14.1241687 | .42383682
Con 14.2063592 | .41028174
Total 14.1652640 | .41652400
Total Sin Sin 14.3029521 | .48918953
Con 14.1874882 | .39056196
Total 14.2452202 | .44364136
Con Sin 14.1355716 | .39523173
Con 14.2518551 | .38730337
Total 14.1937134 | .39318090
Total Sin 14.2192619 | .44982966
Con 14.2196717 | .38782126
Total 14.2194668 | .41864876
Con Sin Sin Sin 14.2122691 | .32778059
Con 14.2371510 | .38871203
Total 14.2247100 | .35512356
Con Sin 14.2028840 | .30287833
Con 14.5199525 | .48754649
Total 14.3614182 | .43159288
Total Sin 14.2075766 | .31153933
Con 14.3785517 | 45817197
Total 14.2930641 | .39868143
Con Sin Sin 14.3351355 | .39573926
Con 14.4682560 | .42307123

sique en la péagina siguiente
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Resultados completos. Superficies de respuesta. Problema “grate”.

Mej. Med. Sust. Dif. Union | Media Desv.tip.
Total 14.4016957 | .40992771
Con Sin 14.0954434 | .38538504
Con 14.2819681 | .40825179
Total 14.1887057 | .40308257
Total Sin 14.2152894 | .40420912
Con 14.3751120 | .42106546
Total 14.2952007 | .41791269
Total Sin Sin 14.2737023 | .36401977
Con 14.3527035 | 41773919
Total 14.3132029 | .39133760
Con Sin 14.1491637 | .34642187
Con 14.4009603 | .45991684
Total 14.2750620 | .42393221
Total Sin 14.2114330 | .35859110
Con 14.3768319 | .43721973
Total 14.2941324 | .40712535
Total Sin Sin Sin 14.3582586 | .42239974
Con 14.2039257 | .38395375
Total 14.2810921 | .40852020
Con Sin 14.1636730 | .34170167
Con 14.4076102 | .43366425
Total 14.2856416 | .40687558
Total Sin 14.2609658 | .39409169
Con 14.3057679 | .41966939
Total 14.2833669 | .40642103
Con Sin Sin 14.2183958 | .42872183
Con 14.3362660 | .42969833
Total 14.2773309 | .43058905
Con Sin 14.1210623 | .39827105
Con 14.2452052 | .41393005
Total 14.1831338 | .40840207
Total Sin 14.1697291 | .41405594
Con 14.2907356 | .42170558
Total 14.2302324 | .42098013
Total Sin Sin 14.2883272 42868604
Con 14.2700959 | .41032041
Total 14.2792115 | .41838207
Con Sin 14.1423677 | .36933275
Con 14.3264077 | .42907341
Total 14.2343877 | .40959539

sique en la péagina siguiente
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Resultados completos. Superficies de respuesta. Problema “grate”.

Mej. Med. Sust. Dif. Union | Media Desv.tip.
Total Sin 14.2153474 | .40551436
Con 14.2982518 | .41943148
Total 14.2567996 | .41397164
Con Sin Sin Sin Sin 13.9304366 | .44870849
Con 14.3403029 | .38867583
Total 14.1353698 | .46342260
Con Sin 14.1380659 | .33228306
Con 14.1450327 | .44879340
Total 14.1415493 | .38977997
Total Sin 14.0342512 | .40364920
Con 14.2426678 42602843
Total 14.1384595 | .42548011
Con Sin Sin 14.1994933 | .39513006
Con 14.1663625 | .36916032
Total 14.1829279 | .37780444
Con Sin 14.0362938 | .43829029
Con 14.2817771 | .43709034
Total 14.1590355 | .44956963
Total Sin 14.1178935 | .42009271
Con 14.2240698 | .40358725
Total 14.1709817 | .41277894
Total Sin Sin 14.0649650 | .43899038
Con 14.2533327 | .38437993
Total 14.1591488 | .42078298
Con Sin 14.0871798 | .38734048
Con 14.2134049 | .44271298
Total 14.1502923 | .41815940
Total Sin 14.0760724 | 41149516
Con 14.2333688 | .41243105
Total 14.1547206 | .41817565
Con Sin Sin Sin 13.9479791 | .33481436
Con 14.0199407 | .50725982
Total 13.9839600 | .42579142
Con Sin 14.2366726 | .33898258
Con 14.2754789 | .42318034
Total 14.2560758 | .37896229
Total Sin 14.0923259 | .36326956
Con 14.1477098 | .47890060
Total 14.1200179 | .42325531
Con Sin Sin 13.9712420 | .35243243

sique en la péagina siguiente
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Resultados completos. Superficies de respuesta. Problema “grate”.

Mej. Med. Sust. Dif. Union | Media Desv.tip.
Con 14.0398862 | .34138666
Total 14.0055641 | .34423591
Con Sin 13.9146963 | .34146261
Con 14.0818851 | .40439613
Total 13.9982907 | .37900162
Total Sin 13.9429692 | .34370812
Con 14.0608856 | .37000276
Total 14.0019274 | .35975627
Total Sin Sin 13.9596106 | .33950521
Con 14.0299134 | .42689302
Total 13.9947620 | .38486240
Con Sin 14.0756844 | .37331843
Con 14.1786820 | .42015029
Total 14.1271832 | .39828737
Total Sin 14.0176475 | .35932514
Con 14.1042977 | .42745100
Total 14.0609726 | .39600850
Total Sin Sin Sin 13.9392079 | .39087137
Con 14.1801218 | .47462715
Total 14.0596649 | .44869422
Con Sin 14.1873692 | .33505974
Con 14.2102558 | .43558412
Total 14.1988125 | .38629069
Total Sin 14.0632885 | .38266973
Con 14.1951888 | .45288575
Total 14.1292387 | .42313368
Con Sin Sin 14.0853677 | .38721152
Con 14.1031243 | .35675253
Total 14.0942460 | .37003774
Con Sin 13.9754951 | .39265912
Con 14.1818311 | .42777504
Total 14.0786631 | .42098777
Total Sin 14.0304314 | .39139290
Con 14.1424777 | .39336564
Total 14.0864545 | .39516134
Total Sin Sin 14.0122878 | .39350853
Con 14.1416231 41897646
Total 14.0769554 | .41032227
Con Sin 14.0814321 | .37802310
Con 14.1960434 | .42919463

sique en la péagina siguiente
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Resultados completos. Superficies de respuesta. Problema “grate”.

Mej. Med. Sust. Dif. Union | Media Desv.tip.
Total 14.1387378 | .40722315
Total Sin 14.0468599 | .38618861

Con 14.1688333 | .42366073
Total 14.1078466 | .40930547
Total Sin Sin Sin Sin 14.2173423 | .53547495
Con 14.2555016 | .39198239
Total 14.2364220 | .46666177
Con Sin 14.1312639 | .35260387
Con 14.2201503 | .40401709
Total 14.1757071 | .37942042
Total Sin 14.1743031 .45255454
Con 14.2378260 | .39591769
Total 14.2060645 | .42503691
Con Sin Sin 14.1505748 | .41478246
Con 14.1853193 | .38253599
Total 14.1679470 | .39683712
Con Sin 14.0914875 | .42696701
Con 14.2451097 | .42802753
Total 14.1682986 | .43175859
Total Sin 14.1210311 141930161
Con 14.2152145 140446261
Total 14.1681228 | .41335964
Total Sin Sin 14.1839585 | .47708897
Con 14.2204105 | .38644577
Total 14.2021845 | .43315816
Con Sin 14.1113757 | .38958312
Con 14.2326300 | .41374359
Total 14.1720029 | .40516979
Total Sin 14.1476671 143569111
Con 14.2265202 | .39911361
Total 14.1870937 | .41901233
Con Sin Sin Sin 14.0801241 | .35336356
Con 14.1285459 | .45941949
Total 14.1043350 | .40796258
Con Sin 14.2197783 | .31775097
Con 14.3977157 | .46730415
Total 14.3087470 | .40701832
Total Sin 14.1499512 .34120957
Con 14.2631308 | .47994179
Total 14.2065410 | .41894645

sique en la péagina siguiente
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Resultados completos. Superficies de respuesta. Problema “grate”.

Mej. Med. Sust. Dif. Union | Media Desv.tip.
Con Sin Sin 14.1531887 | .41323396
Con 14.2540711 | .43706936
Total 14.2036299 | .42565557
Con Sin 14.0050698 | .37085983
Con 14.1819266 | .41368393
Total 14.0934982 | .40037564
Total Sin 14.0791293 | .39718085
Con 14.2179988 | .42439075
Total 14.1485641 | .41559491
Total Sin Sin 14.1166564 | .38378965
Con 14.1913085 | .44999116
Total 14.1539824 | .41856338
Con Sin 14.1124241 .35973971
Con 14.2898211 45174897
Total 14.2011226 41666905
Total Sin 14.1145403 | .37079365
Con 14.2405648 | .45215873
Total 14.1775525 | .41762994
Total Sin Sin Sin 14.1487332 | .45602779
Con 14.1920237 | .42910412
Total 14.1703785 | .44190985
Con Sin 14.1755211 | .33645974
Con 14.3089330 | .44313477
Total 14.2422270 | .39785796
Total Sin 14.1621272 | .39969216
Con 14.2504784 | .43873828
Total 14.2063028 | .42134077
Con Sin Sin 14.1518817 | .41138238
Con 14.2196952 | .40956459
Total 14.1857885 | .41059289
Con Sin 14.0482787 | .39973149
Con 14.2135182 | .41945080
Total 14.1308984 | .41674373
Total Sin 14.1000802 | .40764689
Con 14.2166067 | .41324315
Total 14.1583434 | .41394451
Total Sin Sin 14.1503075 143291425
Con 14.2058595 | .41835734
Total 14.1780835 | .42593972
Con Sin 14.1118999 | .37377783

sique en la péagina siguiente
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Resultados completos. Superficies de respuesta. Problema “grate”.

Mej. Med. Sust. Dif. Union | Media Desv.tip.
Con 14.2612256 | .43275077
Total 14.1865627 | .41057405
Total Sin 14.1311037 | .40425180
Con 14.2335425 | .42585084
Total 14.1823231 | .41802152

Cuadro D.3: Resultados completos. Superficies de respuesta. Problema “grate”.



