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Resumen

Dentro del campo de la optimizacion existen una serie de problemas llamados NP, que son aquellos que pueden ser
resueltos por un algoritmo no deterministico en un tiempo polinomial de resolucion. Debido a que el mundo real no es
estatico, sino dindmico, se crea la necesidad de acercar dichos problemas de prueba a la realidad, de ahi que surgieran
los problemas de optimizacion dinamicos (PODs). Uno de los problemas clasicos de optimizacion que existen, son los
problemas decepcionantes o engafiosos, que son problemas de prueba de generacion binaria a partir de XOR. Son
Ilamados engafiosos porque a los algoritmos les cuesta mucho obtener mejoras, ya que cuando se mejora la solucion
con una heuristica se empeora la evaluacion en la funcion objetivo. En los Gltimos afios ha habido un creciente interés
por la modelacién de los problemas dindmicos de optimizacion y su solucion con los algoritmos metaheuristicos. Por
ello, el objetivo de esta investigacion es analizar el comportamiento de las metaheuristicas clasicas frente a los
problemas decepcionantes dinamicos, especificamente con cinco funciones decepcionantes y evaluando el rendimiento
de los algoritmos aplicando test estadisticos no paramétricos. Ademas se realiza una comparacion de los resultados del
mejor algoritmo con dos algoritmos del estado de arte para resolver problemas de optimizacion dinamicos: Adaptive
Hill Climbing Memetic Algorithm y Self Organized Random Immigrants Genetic Algorithm.

Palabras clave: problemas de optimizacion dindmicos, decepcionantes, algoritmos metaheuristicas

Abstract

In the optimization field there are a number of problems called NP, which are those that can be solved by a
nondeterministic polynomial time algorithm for a resolution. Because the real world is not static, but dynamic, the need
to bring these problems to test reality is created, hence arise dynamic optimization problems (PODs). One of the classic
optimization problems that exist, are disappointing or deceptive problems, which are problems of test generation from
binary XOR. They are called deceptive because the algorithms have a hard time getting improvements, because when
solution is improved heuristic evaluation worsens the objective function. In recent years there has been an increasing
interest in the modeling of dynamic optimization problems and their solution with metaheuristic algorithms. Therefore,
the objective of this research is to analyze the behavior of the classical metaheuristics disappointing compared to
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dynamic problems, specifically with five disappointing functions and evaluating the performance of algorithms using
non-parametric statistical test. Furthermore a comparison of the results of the best algorithm with two the state of art
algorithms are usually done to solve dynamic optimization: Adaptive Hill Climbing Memetic Algorithmy Self Organized
Random Immigrants Genetic Algorithm.

Keywords: dynamic optimization problems, deceptive, metaheuristics algorithm

Introduccion

La gestion, planificacion y uso eficiente de los recursos, son aspectos claves para el desarrollo de una sociedad. En los
modelos clésicos, elementos como los atributos de las tareas a planificar, las mercancias a distribuir, las caracteristicas
y condiciones del entorno fisico, o cualquiera otro dato de entrada para los problemas que surgen en estas areas, se
asumian como perfectamente conocidos y estaticos. Sin embargo, en el mundo real, los problemas rara vez son estaticos,
si no que algunos de sus atributos, costes, valores objetivo o restricciones pueden verse alterados con el transcurso del
tiempo, dando lugar a la aparicion de los problemas de optimizacion dinamicos (PODs) (Younes, 2006).

En los ultimos afios, ha habido una creciente investigacion en la resolucion de PODs. La aproximacion dinamica a este
tipo de problemas difiere del enfoque clasico en el sentido de que éste ultimo se centra en condiciones estaticas e
inmoviles, mientras que el enfoque dinamico admite que tanto el problema como sus soluciones evolucionen (cambien)
con el tiempo. Desde el punto de vista de la optimizacion, el enfoque mas basico para el dinamismo es simplemente
reiniciar la busqueda cada vez que se detecta un cambio, como si se tratara de un problema diferente. Sin embargo es
ampliamente asumido por la comunidad cientifica que la evolucion en el tiempo se produce de forma gradual, por lo
que si cada cambio se tratara como un problema diferente implicaria la pérdida de la informacion adquirida hasta ese
momento. La reutilizacion de informacion puede permitir una rapida adaptacion al cambio, y ademas puede ayudar a
encontrar mejores soluciones en menor tiempo. Esto es necesario en muchos casos practicos, donde no hay tiempo para

realizar exploraciones exhaustivas del espacio de busqueda.

Entre los métodos propuestos para resolver PODs se encuentran: Algoritmos Evolutivos, métodos Multi-Swarm,
Colonias de Hormigas y estrategias cooperativas. Una tendencia reciente en la resolucion de POD es el uso de
mecanismos de aprendizaje para adaptar la configuracion del algoritmo (pardmetros, operadores, etc.) durante la
blisqueda. La razon principal de esta tendencia reside en la dificultad de encontrar una configuracion adecuada para el
algoritmo, siendo incluso mas dificil que en los problemas estaticos (Amo, et-al, 2012; Cruz, Gonzalez, Pelta, 2011,
Gonzalez, et-al, 2012). A pesar de esta dificultad, estudios como los anteriores muestran que existe una tendencia en
utilizar el aprendizaje para resolver PODS, descartando las metaheuristicas clasicas, no se tienen en cuenta que todo
depende del problema y los cambios que se pueden producir. Puesto que no se puede asegurar que existe un método
que sea capaz de obtener los mejores resultados para cualquier problema de optimizacion, resultado conocido como
Teorema “No Free Lunch” (Wolpert, 1996) que plantea: ningun algoritmo es superior a otro en la totalidad de los

problemas en los que son aplicados.

Los problemas de optimizacion decepcionantes o engafiosos son problemas de prueba de generacion binaria a partir de
XOR (Yang, 2013). Son llamados decepcionantes porque a los algoritmos metaheuristicos les cuesta mucho obtener

mejoras, lo cual se debe a que cuando se mejora la solucién obtenida con una heuristica, se empeora la evaluacion en
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la funcion objetivo, y la heuristica que utilizan los algoritmos para guiar la bisqueda es la evaluacion en la funcion

objetivo.

Hasta la actualidad no se ha estudiado el comportamiento de los algoritmos metaheuristicos y la influencia de los
parametros frente a los problemas de optimizacién decepcionantes dindmicos. Por tal motivo, el objetivo de la presente
investigacion consiste en: evaluar el comportamiento de las metaheuristicas clasicas frente a los problemas
decepcionantes dinamicos, profundizando el analisis sobre cinco funciones dinamicas. Se realizan experimentos con
los algoritmos metaheuristicos: Escalador de Colinas, Limitado por Umbral, Recocido Simulado, Estrategia Evolutiva
y Algoritmo Genético, y por ultimo hacemos una comparacion del algoritmo que mejores resultados obtiene con dos
algoritmos del estado del arte para resolver PODs: Adaptive Hill Climbing Memetic Algorithm (Wang, 2009) y Self
Organized Random Immigrants Genetic Algorithm (Yang, et-al, 2007).

Problemas de Optimizacion Dinamicos

La mayoria de los problemas de optimizacion del mundo real son inherentemente dindmicos. La optimizacion en
entornos dinamicos enfrenta la solucién de problemas que cambian en el tiempo y usualmente son definidos como
problemas dinamicos. Estos problemas en los Gltimos afios han sido protagonistas de variadas investigaciones, donde
se definen como una secuencia de problemas estaticos enlazados por alguna regla dindmica (Branke, Schmeck, 2003;
Cruz, Gonzalez, Pelta, 2011; Weicker, 2003).

Los investigadores han creado problemas que constituyen puntos de referencia para determinar el comportamiento de
las metaheuristicas. El interés en el estudio de los PODs radica en su cercania con los problemas del mundo real

(predicciones meteorologicas, predicciones de mercado, control de movimientos roboticos, entre otros).
Un POD se define como ( Cruz, Gonzalez, Pelta, 2011):

POD = {optimizar f(x,t),s, t,xe F(t) € S,teT} (1)
Donde:

- SeR"? Ses el espacio de busqueda.

- T eseltiempo

- F:SXT — R es lafuncion objetivo que asigna un valor numérico f(x,t) € R a cada solucion posible (x € S)
en el tiempo t.

- F(x) es el conjunto de soluciones factibles x € F(t) < S en el tiempo t.

En otras palabras, un POD es un problema donde la funcion objetivo y/o las restricciones cambian con el tiempo. El
método mas sencillo para resolver estos problemas es ignorar la dinamica, teniendo en cuenta cada cambio como la

llegada de un nuevo problema de optimizacion, pero a menudo es poco practico.

Los algoritmos que dan solucion a problemas estaticos pueden encontrar una o mas soluciones de buena calidad. En
cambio, el objetivo de los métodos aplicados a los PODs ya no es el de localizar una solucién 6ptima estacionaria, sino
seguir la evolucion de las buenas soluciones durante la ocurrencia de todos los cambios. Para esto, se necesitan métodos

que permitan adaptar las soluciones en entornos que estan en constante cambio ( Cruz, Gonzalez, Pelta, 2011).
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Metaheuristicas para resolver PODs

La existencia de una gran cantidad y variedad de problemas dificiles, que aparecen en la practica y que necesitan ser
resueltos de forma eficiente, impulso el desarrollo de procedimientos capaces de llegar a buenos estados o soluciones,
aunque no fuesen optimos. Estos métodos, en los que la rapidez del proceso es tan importante como la calidad de la
solucion obtenida, se denominan heuristicos o aproximados (brindan una solucion especifica). Las heuristicas estan
hechas a medida y disefiadas para resolver un problema y/o instancia especifica, por lo cual surgen las metaheuristicas
que son algoritmos de propoésito general que se pueden aplicar para resolver cualquier problema de optimizacion

(Doerner, 2007; Parejo, 2011).

Las metaheuristicas se pueden aplicar en diferentes contextos: aprendizaje automatico, mineria de datos, fisica, biologia,
logistica, control y procesamiento de imagenes, entre otros. Se clasifican en dos grupos principales: basados en un punto
o de trayectoria, y basados en poblaciones de puntos. Los métodos de busqueda basados en un punto son aquellos que
partiendo de un punto, buscan la vecindad y actualizan la solucion actual en funcion de esta, formando una trayectoria,
de punto a punto. Los algoritmos basados en poblaciones, trabajan con un conjunto de soluciones en cada iteracion, y

su resultado debe ser el mejor individuo de la poblacion o sea el individuo mejor adaptado.

En el conjunto de los algoritmos poblacionales se encuentran los Algoritmos Evolutivos, los cuales comprenden una
serie de técnicas que tienen sus bases en modelos biologicos, y estan inspiradas en la teoria darwiniana de la evolucion
natural. Se basan en el intercambio de informacion entre los individuos de una poblacion o de distintas poblaciones,
caracteristicas comunes, comportamiento social, etc. El intercambio se produce como resultado de aplicar el proceso
de seleccion, competicion y recombinacion de los individuos. Desde el punto de vista biologico son algoritmos simples,

y proporcionan mecanismos de bisqueda adaptativos ( Cruz, Gonzalez, Pelta, 2011; Doerner, 2007).

El planteamiento general es que en estos POD se trata de seguir un “Optimo movil” y, por tanto, se asume que este
seguimiento se puede realizar mejor utilizando un conjunto de optimizadores/soluciones/agentes, en lugar de un
elemento de busqueda aislado. Ejemplos de este enfoque utilizando los algoritmos evolutivos como técnicas de
resolucion. La evaluacion de técnicas en este tipo de problemas no es trivial. En el afio 2009 se organizé una
competicion: ECiDUE-Competition09, para evaluar el comportamiento de algoritmos en entornos dinamicos en el
marco del CEC 2009, esta competicion se repitié en 2012, en el marco de la misma conferencia. Estos han intentos
interesante, pero aun la utilizacion de los “benchmarks” propuestos y las métricas de rendimiento, no son simples de
implementar y adaptar a cualquier problema de optimizacion ( Branke, Schmeck, 2003; Cruz, Gonzalez, Pelta, 2011,

Weicker, 2003).

Desde el punto de vista de la optimizacion, el enfoque mas basico para el dinamismo es simplemente reiniciar la
blsqueda cada vez que se detecta un cambio, como si se tratara de un problema diferente. Sin embargo, dado que la
evolucion en el tiempo por lo general se produce de forma gradual, hacer frente al cambio como si se tratara de un
problema completamente nuevo implica que la informacion importante que se encontré en soluciones anteriores se

pierde. La reutilizacion de esta informacion permite una rapida adaptacion al cambio en el problema, lo que disminuye
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el tiempo necesario para encontrar una nueva solucion. Esto es necesario en muchos casos practicos, donde no hay
tiempo para realizar exploraciones exhaustivas del espacio de busqueda (Branke, Schmeck, 2003; Cruz, Gonzalez, Pelta,

2011; Doerner, 2007).

La mayor parte de las investigaciones hechas en problemas dindmicos se limitan al uso de algoritmos evolutivos, pero
aun no hay ningun criterio claro de cual es el mejor algoritmo a aplicar en cada caso o como afrontar un problema
dinamico nuevo. Otro tipo de estrategias que han conseguido mejorar los resultados de los primeros algoritmos
evolutivos son las estrategias cooperativas donde se vio incluso que los métodos de trayectoria podian obtener buenos
resultados cuando formaban parte de una estrategia de este tipo ( Branke, Schmeck, 2003; Cruz, Gonzalez, Pelta, 2011;

Doerner, 2007).

Problemas Decepcionantes dindmicos

Para inducir dinamismo en los problemas binarios se puede utilizar el generador XOR-POD (Cruz, Gonzalez, Pelta,
2011, Yang, et-al, 2007). Este XOR-POD puede generar entornos dinamicos utilizando un operador o-exclusivo (XOR)
bit a bit. EI problema se cambia cada t generaciones. Para el k-ésimo cambio, se genera incrementalmente una méascara
XOR M (K) de la siguiente forma:

M) =Mk -D®Tk)  (2)

donde @ es el operador XOR (a @ b=1 = a+#Db,ya @ b=0 en cualquier otro caso) y T(k) es una mascara binaria
creada aleatoriamente del tamafio de una solucion, con tantos unos como indique la severidad de cambio, en el k-¢simo
periodo de cambio. Para el primer cambio k=1, M(1) = {0...0}. De esta forma la solucion x se evalua en la generacion

t como:

flt) = f(x @ M(k)) 3)

De esta manera, el generador XOR va modificando la solucion dptima a alcanzar cada vez que se genera un cambio en
el problema. Esta modificacion se consigue mediante la operacion XOR sobre la solucién 6ptima anterior y la mascara
binaria aleatoria M (k), de forma tal que la nueva solucion optima diferira de la anterior en tantos bits como unos (bits
con valor 1) haya en la méscara, como se ilustra en la Figura 1. Una de las ventajas de este generador XOR radica en

que se pueden ajustar facilmente la frecuencia y la severidad de los cambios.

Figura 1 Dada una mascara m (t) y una solucion x, se evalta f (x @ m (t)), siendo @ el operador XOR

Las funciones binarias mas conocidas son ( Cruz, Gonzalez, Pelta, 2011; Doerner, 2007; Gonzalez, 2010; Yang, et-al,
2007): OneMax, Plateau, RoyalRoad y Deceptive. En todos el objetivo consiste en encontrar soluciones que tengan
exactamente los mismos bits que la solucion 6ptima, la cual, inicialmente, y para el caso estatico, se toma como aquella
solucion en que todos los bits son 1. Para evaluar una solucion, consideramos bloques de 4 bits, donde cada bloque
contribuye una cantidad dada al valor objetivo final. A partir de lo anterior se definieron cuatro funciones Deceptive y

la contribucion de cada bloque de 4 bits para cada una de las funciones se calcula como se muestra en la Tabla 1.
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Tabla 1 Variantes de Deceptive

Cantidad de bits que coinciden

0 1 2 3 4

DeceptiveV1 3 2 1 0 4

Aporte Decept!veVZ 2 2 2 0 4
DeceptiveV3 2 0 0 0 4
DeceptiveV4 2 2 0 0 4

Como se puede apreciar estos problemas son meramente académicos, y son utilizados para la comparacion de resultados

entre algoritmos del estado del arte.

Materiales y métodos
En el siguiente apartado se describe el marco de experimentacion de la presente investigacion, el cual comenta la métrica
de rendimiento utilizada, los test estadisticos no paramétricos utilizados y la configuracion de los parametros utilizada.

Ademas se comentan dos algoritmos del estado del arte que estan disefiados para resolver PODs.

Medida de rendimiento

Se han desarrollado diferentes medidas de rendimiento para evaluar el comportamiento de los algoritmos
metaheuristicos para resolver PODs. Las medidas de rendimiento son ampliamente utilizadas y pueden estar clasificadas
en dos grupos principales: basadas en comportamiento y basadas en optimizacion. En este trabajo, la métrica que se
utilizé para evaluar el comportamiento de los algoritmos Offline Performance, puesto que la mayoria de los trabajos

mas recientes en el tema de los PODs utilizan esta medida.

El Offline Performance fue creada por Branke y Schmeck en el afio 2003 ( Branke, Schmeck, 2003; Cruz, Gonzalez,
Pelta, 2011), mide el rendimiento offline para evaluar los algoritmos en caso de que no se conocen los valores exactos
de los 6ptimos globales. Esta medida tiene dos desventajas, en primer lugar, se requiere que el momento en que se
produce un cambio sea conocido y en segundo lugar, no son normalizadas y por lo tanto pueden estar sesgadas en ciertas

circunstancias. Se define formalmente como:

N G
1 1
Fag = NZ(EZ Fo,) )
i=

j=

donde N es el nimero de ejecuciones; en la definicidn original G es el nimero de generaciones (que se corresponde

directamente cuando se trata de algoritmos evolutivos) y para este caso es el nimero total de iteraciones y Fgg,; €s la

evaluacion de la mejor solucién encontrada en cada iteracion para cada ejecucion.

Meétodo de comparacion: Test Estadisticos No Paramétricos

Diferentes autores han centrado su interés en test que sean adecuados para realizar un estudio comparativo entre
algoritmos. En los test paramétricos los datos tienen una determinada distribucion, se establecen afirmaciones sobre los
pardmetros de dicha distribucion. En el caso de los test no paramétricos las afirmaciones establecidas no se hacen en
base a la distribucién de las observaciones, ya que a priori es desconocida. Para este trabajo los test que se ajustan al

andlisis son los no paramétricos.
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Es interesante comparar los resultados de los algoritmos sobre un conjunto de configuraciones de uno o varios
problemas para tener una vision mas completa. En este sentido, Garcia et al. (2009) proponen las directrices para llevar
a cabo este andlisis global usando pruebas estadisticas no paramétricas. Estas pruebas permiten clasificar el desempeiio
de dos o mas métodos sobre un conjunto de problemas y configuraciones para determinar si las diferencias en el
funcionamiento son significativas o no. El significado de las diferencias se evalua mediante la comparacion de
estimadores (por lo general el valor de la media/mediana) del rendimiento de los algoritmos sobre cada configuracion

problema.

Los test no paramétricos por pares permiten, por ejemplo, determinar el mejor método global sobre todas las
configuraciones de los problemas considerados en este trabajo. Se utiliz6 el test de Friedman para determinar si existe
alguna diferencia significativa entre el rendimiento de dos 0 mas métodos, y se utilizo el test de pares de Wilcoxon para
evaluar si existe alguna diferencia significativa entre el rendimiento de dos algoritmos. Los test no paramétricos,

especificos de este trabajo fueron aplicados usando el software estadistico SPSS.

Dado que los resultados para cada posible algoritmo, instancia, severidad y frecuencia de cambio, serian dificil de
interpretar si se muestra como una tabla con valores numéricos, se utilizé un esquema de ranking (SRCS), propuesto
en (Amo, 2012). SRCS utiliza test no paramétricos (Kruskal-Wallis y Mann-Whitney Wilcoxon con correccion de
Holm’s para comparaciones multiples) para evaluar la significacion estadistica de las diferencias individuales entre cada
par de algoritmos en todas las configuraciones del problema. Si la prueba concluye que hay suficiente evidencia
estadistica de diferencia de rendimiento, el algoritmo con el mayor offline performance suma 1 a su ranking, y el otro
suma —1. En caso de empate, ambos reciben un 0. El rango de los valores en el ranking de n algoritmos para cualquier
problema es [n + 1;n — 1]. Cuanto mas alto sea el ranking obtenido, mejor se puede considerar un algoritmo en
relacién con los otros. A cada valor de ranking se asocia un color, utilizando blanco para el valor més alto del ranking
(n—1) y el valor mas oscuro para el mas bajo (—n + 1). Los colores para los valores intermedios se ajustan

proporcionalmente.

A partir de lo anterior dada una instancia del problema, se construye un ranking para cada variacién de frecuencia y
severidad. Si se agrupan las graficas de un algoritmo para un problema dado con cada combinacion de frecuencia y
severidad posible, se puede obtener una matriz de color, donde es facil observar como el algoritmo funciona para ese
problema especifico. El color blanco en una celda dada indica que el algoritmo es estadisticamente mejor que todos los
otros algoritmos para la configuracion de un problema especifico. Si el color es mas oscuro significa que el algoritmo

es estadisticamente igual o peor que otros algoritmos para esa configuracion del problema.

Configuracion de parametros de los algoritmos

En el disefio de los experimentos se realizé una configuracién de parametros para cada uno de los escenarios. Se
utilizaron dos variables fundamentales con las cuales se le introduce dinamismo al problema, las cuales se muestran a

continuacion:

e Periodo de cambio: 1200, 3000, 6000, 9000, 12000 iteraciones.
e Severidad de cambio: 0.1, 0.2, 0.5, 0.9.
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Para la comparacién de los algoritmos se realizaron 30 ejecuciones independientes de cada uno de ellos, para 100

cambios de la funcion objetivo para cada configuracion de problema, periodo y severidad.

Para la experimentacion con los algoritmos metaheuristicos se utilizo la biblioteca de clases BiCIAM (Calderin, 2010)
que contiene implementaciones en Java de versiones estandar de las metaheuristicas mas comunes como: Escalador de
Colinas de Primer Ascenso (EC), Busqueda Aleatoria (BA), Recocido Simulado (RS), Limitado por Umbral (LU),
Algoritmo Genético (AG) y Estrategia Evolutiva (EE). A continuacion en la Tabla 2 se describe la configuracion de

parametros utilizada para cada uno de los algoritmos comentados anteriormente.

Tabla 2 Configuracion de Parametros para cada Algoritmo

Método

Parametro

Valor del Parametro

Escalador de Colinas

tipo de ascenso

primer ascenso

operador de vecindad

mutacién en un punto

temperatura inicial to 20
temperatura final t; 0
) ) cantidad iteraciones T 50
Recocido Simulado o 0.93
esquema de enfriamiento th= ax*to

operador de vecindad

mutacién en un punto

Limitado por Umbral umbral - — 3
operador de vecindad mutacion en un punto
tamafio de la poblacién 50
. . probabilidad de mutacién 0.9
Estrategia Evolutiva operador de seleccion truncamiento (20)
operador de mutacion uniforme
tamafio de la poblacién 50
probabilidad de mutacién 0.5
Algoritmo Genético probabilidad de cruzamiento 0.9
operador de seleccion truncamiento (20)
operador de mutacion uniforme

Métodos del estado del arte

Adaptive Hill Climbing Memetic Algorithm (AHMA)

El AHMA propuesto por Wang (2009) fue disefiado originalmente para resolver PODs combinatorios. AHMA combina
un algoritmo genético con una busqueda local que utiliza dos operadores de acuerdo a una distribucion de probabilidad
gue se ajusta durante la busqueda. Los operadores que utiliza la busqueda local son: Greedy Crossover Hill Climbing
(GCHC) y Steepest Mutation Hill Climbing (SMHC). EI GCHC aplica un operador de cruce a la solucién élite y a otro
individuo de la poblacion actual que es seleccionado con el método de la ruleta. Se devuelve el mejor de los dos hijos
obtenidos. EI SMHC selecciona al azar un nimero de bits de la solucién élite y los invierte. Al igual que en el operador

anterior, si la solucion resultante mejora a la élite entonces la reemplaza.

AHMA selecciona aleatoriamente uno de estos dos operadores de acuerdo con una distribucion de probabilidad que se
adapta a lo largo de la busqueda, con el objetivo de dar una mayor probabilidad al operador que mejores resultados
obtiene. El esquema de aprendizaje ajusta los valores de probabilidad en funcion del grado mejora que producen, cuando
ocurre un cambio no se actualizan los valores por lo cual reutiliza la informacion aprendida. AHMA también incluye
dos métodos para generar diversidad en la poblacion actual: Adaptable Dual Mapping (ADM) y Triggered Random
Immigrants (TRI).

Sel f Organized Random Immigrants Genetic Algorithm (SORIGA)
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SORIGA (Sel f Organized Random Immigrants Genetic Algorithm) propuesto por Tinds and Yang (2007) es inspirado
en el flujo de inmigrantes de una poblacion. SORIGA trabaja con dos poblaciones: poblacion principal y sub-poblacion.
Inicialmente se construye aleatoriamente la poblacion principal, luego se divide en dos, combinando los individuos
mejores adaptados con los menos adaptados, formando la subpoblacién. Ambas poblaciones evolucionan, es decir se
someten a un Algoritmo Genético: seleccidn, cruzamiento y mutacion. El cruzamiento es permitido solamente entre

individuos de la misma poblacién.

Existen diferentes estrategias de reemplazo en SORIGA, entre las mas conocidas se encuentran: sustitucion de
individuos de la poblacién principal elegidos al azar por los de la sub-poblacion, o los individuos de la poblacion
principal con el menor fitness se sustituyen por individuos aleatorios. El flujo de inmigrantes generalmente aumenta el

nivel de diversidad genética de una poblacion, lo cual puede permitir escapar de 6ptimos locales.

Resultados y discusion

Inicialmente se realiza un andlisis mas detallado aplicando la técnica SRCS que se describi6 anteriormente que permite
observar que ocurre para cada configuracion concreta de los problemas, para los diferentes escenarios, con cada uno de
los algoritmos. Se muestran los resultados con una matriz de dos niveles utilizando la técnica SRCS. En el nivel superior,
las columnas se corresponden con los problemas, y las filas con los algoritmos. En un nivel mas inferior de las columnas
y filas se encuentran las configuraciones de frecuencia de cambio y severidad de cambio respectivamente. Por lo tanto,
cada celda de estas matrices muestra el color obtenido por la técnica SRCS que corresponde al ranking de un algoritmo
en una configuracion del problema en especifico. El nivel superior se corresponde con cuatro problemas en las columnas
y cinco algoritmos en las filas, los resultados de un algoritmo en un problema con una configuracion de severidad y

frecuencia de cambio se ilustran en un cuadrado dentro de la matriz.

En la Figura 2 se muestran los resultados a partir del ranking que se obtiene con la técnica SRCS, se puede apreciar que
el algoritmo con mejores resultados con diferencias significativas en la mayoria de los escenarios fue el Limitado por
Umbral. Ademas se obtuvo que el algoritmo de peor rendimiento de forma general fue el Recocido Simulado, solo en
la variante DeceptiveV3 el de peor rendimiento en todos los escenarios fue el Escalador de Colinas, y que el

comportamiento del Algoritmo Genético y la Estrategia Evolutiva es muy similar en la mayoria de los casos.

Por Gltimo se realizé un andlisis de los resultados del algoritmo de mejor rendimiento que fue el Limitado por Umbral
con los algoritmos del estado del arte: AHMA y SORIGA. Se hizo un analisis global de los algoritmos con todas las
instancias del problema y configuraciones mediante el test de Friedman. Los estadigrafos obtenidos se encuentran en
la Tabla 3 que muestra un ranking promedio de los algoritmos, donde el p-valor obtenido es: 0.00, por lo tanto se puede

decir que hay diferencias significativas entre los datos y se rechaza la hipdtesis nula del test.
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Figura 2 Resultados de ranking para los algoritmos en las diferentes instancias y configuraciones de severidad y frecuencia de
cambio

Tabla 3 Ranking Obtenido para los algoritmos como resultado de aplicar el test de Friedman.

Algoritmo | Ranking
LU 1.24
AHMA 1.81
SORIGA 2.95
p-valor 0.00

Luego del anélisis global de los algoritmos se realizé una comparacion por pares mediante el test de Wilcoxon, con el
objetivo de determinar cual fue el algoritmo de mejor rendimiento. En la Tabla 4 se muestran los resultados de Wilcoxon,
donde Algoritmo: vs Algoritmoy, el >’ significa que Algoritmo; es significativamente mejor que Algoritmo, el ‘<’ lo
contrario, y ‘-’ significa que no hay diferencias significativas ente ellos. Se puede apreciar que LU obtiene mejores
resultados que AHMA y Soriga, en ambas comparaciones el p-valor obtenido es menor que 0.05 por lo cual existen
diferencias significativas y se rechaza la hipotesis nula. Ademas se puede observar que el segundo de mejor

comportamiento fue el AHMA, ya que es mejor que Soriga con diferencias significativas.

Tabla 4 Andlisis global aplicando el test Wilcoxon Pareado para todos los problemas.

LU vs. AHMA | LU vs. SORIGA | LU vs. SORIGA
> > >

Se evidencia que para estos problemas Deceptive que se utilizan ampliamente en la literatura, un simple Limitado por
Umbral puede ser suficiente, ya que supera a SORIGA y AHMA en todos los escenarios para diferentes frecuencias y

severidades de cambio.

Conclusiones
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En el presente trabajo se realiza un analisis del comportamiento de algunos de los algoritmos metaheuristicos clasicos
frente al problema Deceptive, con cuatro variantes del problema y diferentes configuraciones de severidad y frecuencia
de cambio. También se tuvieron en cuenta test estadisticos no paramétricos para evaluar el comportamiento, lo cual

garantiza un correcto analisis.

Luego de desarrollar la presente investigacion se puede concluir que los algoritmos metaheuristicos se utilizan para
resolver PODs ya que garantizan encontrar una buena solucion no necesariamente la 6ptima. Crear algoritmos capaces
de adaptarse a los cambios en los PODs es un reto para la comunidad cientifica actual, ya que es desconocido que
algoritmo es mejor en cada caso y como afrontar un problema dindmico nuevo. Sin embargo se deben tener cuenta
algoritmos como el Limitado por Umbral que ha sido ignorado, demostrd que puede obtener buenos resultados en los
problemas. Ademas se obtuvo que el Limitado por Umbral tiene mejor rendimiento que dos de los algoritmos del estado
del arte para resolver PODs, con diferencias significativas de forma global para todos los problemas y configuraciones.
En términos generales, los resultados muestran que tiene sentido aplicar los algoritmos metaheuristicos clasicos a los
PODs. Para futuras investigaciones esta claro que se hace necesario un analisis mas profundo comparando estos

resultados con otros algoritmos del estado del arte que resuelven PODs.
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