Manual de usuario para la aplicacion de Proyecto Terminal: GLS aplicado al problema de
coloracion robusta.

La aplicacion lleva como nombre GLSApp.jar; para poder hacer funcionar la aplicacion se necesita
descargar la maquina virtual de Java desde la pagina de Oracle.

Posteriormente bastara con dar doble clic en la aplicacidn para ejecutarla:

Al ejecutarse se mostrara la siguiente Pantalla:

r@ Proyecto Terminal . l — | (=] |_£h]1

Universidad Autdnoma Metropolitana Unidad Azcapotzalco

Proyecto Terminal de Ingenieria en Computacidn

Genetic Local Search Aplicado al Problema de Coloracién Robusta

I Archivo Calcular Salir |

En dicha pantalla existiran 3 botones, de los cuales sdlo dos se encontraran habilitados.

Archivo . . . . . . .
Permite al usuario seleccionar un archivo .txt que hace referencia a la instancia

desplegando un cuadro de dialogo como sigue:



.
| &| Abrir

Buscar en: [[ﬁ‘ Instancias

[ Yalzont | [
(Hazont [
(Y adont [
(Y asobt [

[ alB0.b
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al90 bt
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al110 et

Mombre de Archiva:

Archivos de Tipo:
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B

[ Alrir ] [ Cancelar J

En esta etapa se podra seleccionar un archivo que corresponda a un problema referente al PCR.

La estructura del archivo es como sigue:

. 0BEO
. 0000
. 0000
- 43588
1.0000 1.0000
- 1980 . 3964
2225 5715
. 0000 . 0000
. D000 - 0000
. 4486 . 0000

. 8416 5523
1.0000 1.0000

1.0000 . 0000
5170 . 0000
. D000 . 3138

1.0000 1.0000
1.0000 1.0000

. 6988 . 0000
. 0000 . 0000
1.0000 . 0000
1.0000 1.0000
. 0000 .7332
. 0000 1.0000
. 0000 . 0000
1.0000 - 0000
1.0000 . 0000
1.0000 . 0000

. D000
L4261
. 0000
. 2089
1.0000
. 6481
. 6046
. 8284
. D000
L9174
9491
. 0000
1.0000
. D000
. D000
. 0000
. D000
. 0000
. 0000
. 0000
. 0000
L7991
1.0000
. 0000
1.0000
1.0000
. 0000

Indican el numero de nodos y de colores:

. 0000
. 0000
. 6035
. 0000
. 0000
. 0000
. 6380
. 0000
. 0000
. 2360
. 0000
. 0000
1. 0000
. 0000
. 3282
1. 0000
1.0000
. 0634
. 0000
. 0000
. 0000
. 0000
. 0000
. 0000
1.0000
. 0000
. 0000

. D000
. 0000
L5935
. 0000
. 9585
L1513
. 6647
. 0000
1.0000
. 0000
5214
9536
. 0000
. D000
. D000
1.0000
. 0000
L1918
. 0000
1.0000
. 0000
4731
1.0000
1.0000
1.0000
L4058
. 0000

. 5150
. 0000
. 0000
. 6285
. 0000
1. 0000
1737
.5BE3
- 0000
. 0000
. 0000
. 0435
1. 0000
1. 0000
. 2515
. 0000
1. 0000
1.0000
. 2459
1.0000
1. 0000
1. 0000
. 0000
. 0000
1. 0000
1.0000
. 0000

[SA

2629
. 0000
7728
L4558
.B706
. D000
7515
. 0000
. D000
. 0000
. 4401
. 0000
1.0000
1.0000
. 3892
. 0000
. 0000
. 0000
. 4919
. 0000
. 0000
. D000
. 0000
1.0000
. 0000
. 0000
. 0000

. 0000
. 0000
1513
.1288
. 0000
1. 0000
. 8249
. 0000
. 6014
. 0000
. 7073
. 0000
1. 0000
. 0000
- 5464
. 0000

. 0000

. 0000
0170
. 0000
1. 0000
1. 0000
. 0000
1.0000
1. 0000
. 0000
1. 0000

5604
. 0000
. TBD4
4418
. 0000
. D000
. 0000
. 0000
. D000
1.0000
. 0000
. 0000
. 0000
1.0000
7681
4346
1.0000
1.0000
. 2995
1.0000
1.0000
. D000
5541
. 0000
1.0000
. 0000
. 0000

/ en este caso 20 nodos y 8 colores

. 0000
. B5B0
.1813
. 5042
. 0000
. 0000
. 0000
. 0000
. 0000
. 0000
. 7351
. 0686
. 0000
. 0000
. 0000
. 3352
1. 0000
. 0000
. 6380
. 0000
. 0000
. 0000
. 9641
1. 0000
1. 0000
1.0000
. 0000

. 0000
. 0000
1.0000
5790
. 0000
. 9489
. 0000
. 0000
. 0000
. 0000
. 0000
. D000
. 0000
. 0000
1.0000
. 0000
1.0000
1.0000
1.0000
. 8435
. 0000
1.0000
. 0000
. 0000
. D000
1.0000

1

1

1

1

. 0000
. 9362
. 0000
. 0000
. 2550
. 0000
. 0000
. 0000
. 0000
. 0000
. 0000
9792
. 0000
. 0000
. 0000
. 0000
1.0000
. 0000
. 0000
. 0000
1. 0000
. 0000
. 0000
. 0000
- D000
1.0000

. 0000
. 3085
. 0000
. 0667

. D000
LGE00
1.0000
L1529
L7935
. 0000
1.0000

. 2258

. 0000
. 0000
. 0000

. 0000

. D000
1.0000
. 0000

. D000

. 0000
. 0000
. 0000
. 0000

. D000

. D000

Los demas datos corresponden a la matriz que
describe al grafo.

. 0000
. 0000
. 0000
. 0000

. D000

. 0000
. 0000
. 0000
. 0000
. 9838
. 0000

. 0000
-9160

. 0000
. 0000

1553
. 2857

. 0000
. 0000

1730
. 0000

. 0000
. 0000
. 0000

. D000
. 0000

1.

. D000
.7B38
. D000
. 1309
. 0000
. 4655
. D000
. 0000
- 964%
. D000
. D000
. 8620
. 0000
. D000
. D000
4714
. 9940
. D000
. D000
. 9574
. 0000
0000
. D000
. 0000
. D000
1. 0000



Se tratan de matrices cuadradas que indican la relacién que existe entre los nodos. En cada
elemento de la matriz se define la probabilidad de cambio en las aristas, esto es, que a cada
elemento le corresponde una rigidez dada. En algunos casos la rigidez es 1, lo cual significa tiene
un conflicto, de otra manera se trata de una rigidez asociada a ese par de grafos (fila contra
columna).

Una vez seleccionado el archivo se debe dar clic en “abrir” y aparecera la siguiente ventana:

| Mensaje Iﬁ 1

Has elegido al20 to

De lo contrario se abrird la siguiente ventana al dar clic en cancelar.

. Mensaje @ 1

Mo se selecciond ningln archivo

Una vez seleccionado el archivo se habilitard el boton — , que permitird utilizar la
heuristica de GLS sobre el problema seleccionado.

Una vez que se haya dado clic aparecera la siguiente ventana:



Individuo obtenido en la Generacian: 11
Rigidez: 4.6934

Conflictos: 0

Vo=4{17, 13, 1}

V1={0 6}

v2=4{12,19 2}

V3={16, 3}

V4=4{11, 18, 14}

V5={5 T} |
V&={10, B}
V7T =4{0, 15, 4}

Esta ventana mostrara el resultado obtenido por el algoritmo:
El nimero de la generacion donde encontro el mejor individuo.
La rigidez de dicho individuo.

Los conflictos que presento la solucion.

Y una representacion del grafo en forma de particién como se detalla en el reporte del proyecto
terminal.

Nota: Debido al funcionamiento del algoritmo esta ventana puede tardar en responder en
instancias mas grandes. Para dichas situaciones el usuario debera esperar una aproximacién al
tiempo que se menciona en la seccién de resultados del reporte.

. s . Salir L .
Para Salir de la aplicacién puede usar el botdn \—J, o el botén situado en la parte superior
de la ventana principal de “Proyecto Terminal”.

S = | xX las . . . . .
;| , Estos ultimos se podran ver de forma diferente segun el sistema operativo en
el que se corra la aplicacidn, ya que su disefio no depende de la maquina virtual de Java.
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1. Introduccion.

El presente trabajo presenta una adaptaciéon e implementacién del algoritmo de busqueda
local genética (GLS por sus siglas en inglés) como solucién al Problema de Coloraciéon Robusta
(PCR). Dicho problema, como se explica en secciones posteriores, requiere de métodos
heuristicos para obtener una soluciéon en un tiempo razonablesobre instancias medias o
grandes.Sin embargo, esto deja un espacio abierto a investigaciones sobre técnicas
quepermitan mejorar las soluciones del estado del arte.

Siendo asi, ya existen diversos métodos (busqueda dispersa, recocido simulado, algoritmos
evolutivos, etc...) que han sido probados para el problema en mencién. Sin embargo, existe
una nueva tendencia sobre los métodos hibridos, la cual consiste en combinar técnicas, que en
otros problemas de similar complejidad, han obtenido muy buenos resultados como se
muestra en el trabajo de Galinier y Hao [1]. Dichos autores son citados en repetidas ocasiones
ya el algoritmo memético que presentan para el problema de coloracion clasica, es tomado
como modelo en diversas partes para el presente trabajo.

En el marco de este proyecto, se determinaron e implementaron en primer lugar los procesos
internos de la parte evolutiva del algoritmo hibrido. Posteriormente, se implementé un
optimizador local de tipo“escalando-la-colina” (hill-climber). Finalmente, ambos elementos
fueron combinadosy se implementé la hibridacién entre ellos, resultando en el algoritmo de
GLS adaptado al problema PCR.

Se realizaron entonces varios experimentos computacionales, divididos entre dos fases. La
fase de calculos preliminares sirvié para ajustar los parametros de operacion del algoritmo.
En la segunda fase, se efectuaron corridas intensivas sobre el banco de instancias
propuesto,para conseguir los resultados definitivos del algoritmo GLS implementado.

Estos resultados permiten evaluar el desempefio del algoritmo, en términos de eficiencia
(tiempo de ejecucién) y de eficacia (calidad de soluciones), comparable con el de otras
técnicas heuristicas. Sin embargo, existen posibilidades de mejora significativa del algoritmo
de GLS que podran ser exploradas en trabajos futuros.

El presente reporte se organiza como descrito a continuacién. En una segunda seccion, se
describe el problema tratado y se presentan los trabajos relacionados con el mismo tema. En
la seccion 3, se definen los diferentes elementos del disefio del algoritmo desarrollado en este
proyecto, mientras que aspectos relacionados con su implementacién se explican en la seccién
4. Los experimentos numéricos realizados se describen en la seccién 5 y la secciéon 6 propone
conclusiones y algunas perspectivas de trabajo futuro.



2. Descripcion del problema.

2.1.Formulacion.

De manera sintética, la version clasica del problema de coloracién de graficas (PCG) consiste,
dado un grafo no orientado G(V,E), en asignar un color a cada vértice de forma que cualquier
vértice adyacente no tenga el mismo color. Se busca entonces la asignacion de minima
cardinalidad (i.e., la coloracién que use el minimo nimero colores); al nimero de colores de la
solucién 6ptima se le denota como niimero cromatico.

De este problema, ya ampliamente estudiado en el area de Investigacion de Operaciones,
surge el problema de coloracién robusta (PCR). Se considera en esta variante la posibilidad de
agregar nuevas aristas (llamadas aristas complementarias) al grafo inicial[2]. De esta manera,
el objetivo se concentra en minimizar la probabilidad que no permanezca valida la soluciéon
(la coloracién) al ser agregadas dichas aristas.

Definicion. Dados el grafo G(V,E), un nimero de colores valido k y la familia de penalizaciones
(también llamadas rigideces) {p;; = 0, (i,)) € E} asignadas a las aristas complementarias, se
minimiza el grado de rigidez total de la k-coloracién c*, igual a la suma de las penalizaciones
de las aristas complementarias cuyos extremos estan igualmente coloreados [2]:

R(C) = minR(C*)

Modelizaciones matematicas del PCR han sido propuestas, conduciendo al uso de técnicas de
programacion entera [2],[3]. Sin embargo, se ha demostrado que el PCR es un problema NP-
Duro?, asi que la forma mas adecuada de encontrar buenas soluciones, en un tiempo
razonable de computo, para instancias de tamafio medio y grande es utilizando técnicas
heuristicas. Algunas de ellas, como algoritmos glotones, métodos de busqueda localo
algoritmos evolutivos, han sido introducidas en[4] y [5] por ejemplo.

2.2.Aplicaciones.

Como se ha mencionado anteriormente el PCR es una variacién del problema clasico de
coloracién. Una aplicacion clasica de los problemas de coloracién de graficas es la asignacion
de recursos compatibles. En su formulacién clasica (PCG), es comin que el objetivo sea
determinar el minimo ndmero de recursos, de tal manera que a cada par de elementos a
programar que no pueden compartir el mismo recurso se les asigne un color (es decir un
recurso) diferente.

'Subconjunto de problemas en los que no existe un algoritmo que calcule el resultado exacto en tiempo
polinomial.



Sin embargo, como se ha mencionado anteriormente, es probable que se desee hacer una
reasignacion de recursos parauna solucién sub-6ptima, i.e. un nimero de colores mayor al
minimo cromatico). El problema resultante, llamado problema de coloracién robusta, se ha
utilizado para modelar la programacion de tareas con probables cambios en la asignacién de
recursos.

Algunos ejemplos de aplicacion de este tipo de planteamiento se relacionan con la asignacién
de microprocesadores en servidores web (donde se someten a abruptos cambios por la
demanda de cada aplicaciéon y de los usuarios), la asignaciéon de salones y profesores en
diferentes cursos, e incluso con la planificacién de vuelos como se menciona en[6], siendo
altamente requeridas soluciones eficientes.

2.3.Trabajos anteriores relacionados.

2.3.1. Literatura externa ala UAM.

Como antecedentes, se encuentra un amplio estudio de técnicas heuristicas aplicadas al PCR, y
los resultados han sido publicados en trabajos externos como en [6], donde se propone un
algoritmo memético, es decir un algoritmo evolutivo en el que el operador de mutacion se
sustituye por un operador de busqueda local. En el trabajo mencionado, los autores proponen
especificamente dos buscadores locales (bliisqueda enumerativa y buisqueda estocastica),
mismos que son comparados mediante experimentos numéricos en [7] y [8].

2.3.2. Proyectos relacionados en la UAM Azcapotzalco.

En tantoa la investigacion generada en la casa de estudios UAM, el problema de coloracion
robusta es una variante del problema de coloracién de grafos planteado por Javier Yafiez y el
profesor de la UAM-Azcapotzalco Javier Ramirez [2]. En este trabajo, los autores proponen
algunos algoritmos de resolucién (enumeracién parcial y un algoritmo genético combinado
con un método glotén). El Dr. Pedro Lara Veldzquez presentd de igual forma en su tesis
doctoral dos algoritmos que resolvieran el problema de coloracién robusta, particularmente
GRASP y Busqueda Dispersa[4].

Otros de los algoritmos empleados para la solucion del problema de coloracién robusta es el
de recocido simulado presentado en [7]. Finalmente, en la UAM-Azcapotzalco se ha realizado
dos trabajos de Proyecto Terminal, tratando el problema por medio de un método de
busqueda tabd combinado con un algoritmo glotén [5] y de un algoritmo exhaustivo para la
coloracion de arboles binarios [9].



3. Genetic Local Search (GLS).

El algoritmo GLS es un método heuristico hibrido, que combina las caracteristicas de un
algoritmo evolutivo y de una busqueda local clasica. Esta técnica ha sido empleada
anteriormente para problemas tales como el agente viajero, produciendo regularmente
buenos resultados [10] y [11]. Cabe mencionar que el algoritmo de GLS aun no ha sido
aplicado al problema de coloracién robusta de graficas.

3.1.Algoritmo Evolutivo.

El algoritmo evolutivo empleado en este trabajo se asemeja al implementado con anterioridad
para el problema de coloraciéon clasica, en el trabajo de Galinier y Hao [1].Se reutiliza el
esquema de representacion de los individuos (soluciones) basada en particiones. De acuerdo
a este formalismo, una solucién se representa mediante una lista de conjuntos de vértices,
cada conjunto siendo asociado a una clase (color).

El operador de cruza esta inspirado en la mitosis celular, partiendo de la idea de que se
requieren dos individuos para producir uno o varios individuo(s) nuevo(s), que comparte(n)
caracteristicas de ambos padres. En este proyecto, el operador Greedy Crossover, propuesto en
[1], fue adoptado. Sin embargo, este método es claramente enfocado al problema de
coloracién clasica ya que promueve una reduccion sistematica del nimero de clores usados.
Esta forma de operar no result6 tan eficiente para el problema de coloracién robusta por lo
que el operador fue entonces ligeramente modificado, con la ideade mantener constante el
nimero de colores y asi reducir la rigidez asociada (paso 4 del algoritmo descrito a
continuacién).

El algoritmo de cruza empleado en el proyecto es como sigue:

1. Seeligen dos individuos de manera aleatoria.
2. Mientras i sea menor que el nimero de clases:
a. Laclase mas grande de uno del primer padre se hereda al hijo y se eliminan los
nodos de esta clase de ambos padres.
b. iseincrementa en uno.
3. Losnodos aun no asignados se agregan de manera aleatoria a alguna clase del hijo.
4. Si existen clases vacias en el hijo, se inicializa j=0 y se realiza lo siguiente para cada
clase vacia:
a. Setoma un vértice de la clase jen caso de que contenga mas de un vértice.
b. Seincrementajen uno.

A su vez, el operador de mutaciéon permite generar variaciones locales de losindividuos
producidos, con el objetivo de evitarconvergencia prematura hacia 6ptimos locales y sin
destruir soluciones buenas en cada iteracion.La técnica de mutaciéon empleada en este trabajo

6



consiste en tomar un nodo perteneciente a una clase e insertarlo en una clasedistinta.Las
clases y nodos se seleccionande manera aleatoria.

Estos operadores en conjunto forman de manera general al algoritmo evolutivo. Cabe agregar
que se uso6 una técnica de seleccién probabilistica, con la clasica ruleta de Golberg. Finalmente,
un factor muy importante para el desempefio del mismo el ajuste de los parametros de
funcionamiento:las tasas de supervivencia (determinando el nimero de individuos que
sobreviven de una generacién para otra y el nimero de hijos producidos en cada generacion,
de mutacién (la probabilidad de que un individuo sufra una mutacién), asi como el nimero de
individuos en cada poblacién y el nimero de generaciones calculadas deben ser analizados en
términos de eficacia y eficiencia.En secciones posteriores, se presentan con mas detalle los
estudios preliminares realizados para ajustar estos parametros.

3.2.Buscador Local.

El buscador local (o hill-climber, por sus caracteristicas glotonas) es una heuristica empleada
para resolver problemas como el presentado en este proyecto (NP-Duro).Muy propensa a
quedar atrapada en 6ptimos locales, esta técnica ha sido mejorada de diferentes formas
(recocido simulado y busqueda tabu son los ejemplos mas relevantes). Sin embargo, en
general cualquier buscador local podria ser usado, ya que el propésito de introducir este
operador al algoritmo evolutivo es mejorar los individuos de la poblacién en cada generacidn,
de tal forma que cada solucién manejada por el algoritmo evolutivo sea un 6ptimo local. Debe
considerarse también que la implementacién de un algoritmo de busqueda local mas complejo
incrementara el tiempo de computo total del GLS.

En el buscador local simple implementado en este trabajo, se genera, a partir de la solucién
actual S, una solucién nueva en su entorno (i.e.,, una solucién vecina), S; se acepta S’ sélo si
mejora el valor de la funcién objetivo.El disefio del vecindario, o entorno, de una configuracionS
dada consiste en mover un solo nodo v de una clase a otra clase V.

El criterio de paro, expresado en términos del niimero de iteraciones consecutivas sin mejora
del objetivo, es el Unico parametro de operacion a ajustar para este algoritmo.

3.3.Hibridacion.

La mezcla o hibridacién de los algoritmos expuestos es simple, pues el buscador local es
considerado un operador mas del algoritmo evolutivo.Por lo cual, a cada individuo de la
poblacién generado por mutacidn, se le aplicara el método de buscador local para mejorar la
calidad de la poblacion.



4. Desarrollo e implementacion.

El presente trabajo se realizé mediante el paradigma de programacién orientado a objetos; se
plantearon clases que representaran los procesos del algoritmo asi como los objetos que
interactiian en ellos. Se desarrollaron todas las clases que se encuentran en el aplicativo del
algoritmo en el lenguaje de programacioén Java.

A continuacidn se describen los algoritmos particulares del GLS, estos algoritmos dentro de la
representacion orientada a objetos fueron descritos en métodos, dentro de una clase global.

4.1.Implementacion del modelado del PCR.

Es importante tener en cuenta que un individuo representa una solucién al problema
instanciado.Bajo esta representacion, se define el planteamiento de una clase que tiene como
datos miembro el conjunto de caracteristicas propias de una solucién, como son los nodos que
este posee, ubicados en cada una de sus clases coloreadas, asi también el nimero de conflictos
que esta solucion tiene entre sus vértices y la rigidez total. A su vez se considera una aptitud
(fitness) que corresponde a la siguiente expresién:

@ =kC?*+R
Donde,
¢ indica la aptitud (fitness) del individuo,
k es la constante de penalizacidn,
C es el numero de conflictos que genera la solucién entre sus vértices y,

R representa la rigidez total de la solucidn.

Para el presente proyecto se utilizé k = 7, dado que en las pruebas esta constante no marcaba
grandes diferencias para nimeros de mayor y menor magnitud.Simplemente se penalizan las
soluciones que cuentan con conflictos, es decir infactibles, promoviendo una reducciéndel
numerode conflictos hasta que éste se anule.Posteriormente en el proceso de busqueda,
cuando la poblacién es completamente factible, la aptitud se basa en la pura rigidez.



4.2.Desarrollo e implementaciéon del Algoritmo Evolutivo.

Como se menciondpreviamente, el algoritmo evolutivo implementa una técnica de cruza
inspirada del algoritmo de Galinier y Hao [1], ligeramente modificada.Se profundizé
particularmente en temas relacionados conel ajuste de la tasa de supervivencia (y de
recombinacién, que es su completo binario).

La eleccion de una tasa adecuada de supervivencia no puede ser ignorada para un desempeiio
satisfactorio del algoritmo. Se consideran los tipos de supervivencia mencionados en [12]:
uno de ellos, denotado como de tipo k, sugiere que se adopte una supervivencia alta con una
baja tasa reproductiva como es el caso de los mamiferos entre otras especies;con la estrategia
de tipo r, al contrario,no hay un alto nivel de supervivencia sino un alto nivel reproductivo.
Para este ultimo caso considérese como ejemplo a los insectos.

Una vez identificadas estas estrategias de supervivencia, es importante aterrizar cual de ellas
se utilizara en el GLS, para ello es importante ver que a menor supervivencia la variacion de
las caracteristicas se perderdn a lo largo de su evoluciéon y es posible perder buenas
soluciones de manera repetida.Por ello se adoptdé una estrategia similar a la de tipo k, dado
que se cuenta con un operador de mutacién aunque deja abierto a futuras investigaciones
explorar ambas estrategias combinadas en el proceso de cruza.

Otro aspecto importante dentro de la implementaciéon desarrollada es el hecho de que en el
algoritmo de cruza se utilizé una seleccién aleatoria entre los padres (cruza sin elitismo), en
futuras investigaciones es otro ambito que puede profundizarse. Sin embargo, un método de
seleccion mas complejo dentro de la cruza implicaria mas computo y esto podria convertir al
GLS en un algoritmo mas lento.

Si la seleccién de los padres es aleatoria, la selecciéon de los supervivientes a nivel de
poblacién es probabilistica, es decir que da a soluciones buenas una mayor probabilidad de
sobrevivir. El método elegido se basa en la ruleta de Goldberg, de esta manera se obtienen las
nuevas poblaciones en cada generacidn.

Finalmente, la tasa de mutacién debe ajustarse de forma que permita visitar regiones
inexploradas del espacio de busqueda, sin tener un poder destructivo demasiado alto que
impida o frene la convergencia.

A continuacién se muestra el algoritmo evolutivo desarrollado en el presente proyecto:

1. Se genera aleatoriamenteuna poblacién inicial con individuos, acordes al problema
instanciado.
2. Desde 0 hasta el Nimero maximo de generaciones - 1 se realiza lo siguiente:
a. Seobtiene el mejor individuo y se almacena en una lista.
b. Desde 0 hasta el nimero maximo de apareamientos permitidos -1:
i. Se seleccionan dos padres de manera aleatoria y se cruzan; el
individuo obtenido (hijo) se almacena en una lista de individuos.



c. Desde 0 hasta el nimero maximo de supervivientes-1:
i. Se selecciona un individuo mediante la ruleta de Goldberg y se
almacena en la lista donde se almacenaron los hijos.
d. Se encima la lista nueva en la lista vieja de poblacién y se elijen de manera
aleatoria un nimero de individuos que son modificados mediante el proceso
de mutacion.

Como se puede observar, el desempeiio del Algoritmo Evolutivo depende directamente del
tamafio de poblacién y el nimero de generaciones. Para lo que fue necesario hacer un
conjunto de pruebas para poder adoptar los pardmetros que mejor se ajustaban haciendo un
equilibrio entre la calidad de las soluciones y el tiempo de computo.

4.3.Desarrollo e implementacién del Buscador Local.

Como se expuso anteriormente, el buscador local utilizado es un método de tipohill-climber,
que en este proyecto se implementd de la siguiente manera:

1. Setoma un individuo.
2. Mientras N sea mayor que 0
a. Setoma un nodo de una de sus clases de manera aleatoria y se evalta la
solucion
b. Silasolucién es mejor entonces sustituye a la original y N se reinicializa a 0.
c. Delo contrario, entonces N se incrementa en 1 y el individuo no cambia.

En un principio se consider6construir cada vecino realizando varios cambios consecutivos, sin
embargo pruebas preliminares demostraron que esto no era conveniente ya que las
soluciones no mejoraban. Entonces, un vecino esta construido en base a un inico movimiento
(como para la mutacién).

4.4.Implementacion del GLS.

El funcionamiento del algoritmo hibrido se representa en la figura 1 de la pagina siguiente.
Como bien se puede observar, el Algoritmo Evolutivo es la base del GLS, pues la hibridacién
consiste simplemente en incluir el buscador local como un operador genético adicional.
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Figura 1. Diagrama de flujo del GLS

El pseudo-codigo asociado se proporciona a continuacién:

1. Se genera una poblacioén inicial con individuos con caracteristicas aleatorias acordes al
problema instanciado.
2. Desde 0 hasta el Nimero maximo de poblaciones - 1 se realiza lo siguiente:

Se obtiene el mejor individuo y se almacena en una lista.
Se aplica el método de busqueda local a cada individuo.

Desde 0 hasta el nimero maximo de apareamientos permitidos -1:
i. Se seleccionan dos padres de manera aleatoria y se cruzan; el
individuo obtenido (hijo) se almacena en una lista de individuos.
Desde 0 hasta el nimero maximo de supervivientes - 1:
i. Se selecciona un individuo mediante la ruleta de Goldberg y se
almacena en la lista donde se almacenaron los hijos.
Se encima la lista nueva en la lista vieja de poblacién y se elijen de manera
aleatoria un nimero de individuos que son modificados mediante el proceso
de mutacion.

Y asi es como se obtiene el algoritmo Genetic Local Search aplicado al problema de coloracién
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5. Experimentacion.

Los experimentos numéricos efectuados se basaron en un banco de problemas propuesto en
[10], cuyas caracteristicas se describen en la siguiente tabla:

Problema # vértices # colores
Al20 20 8
Al30 30 10
Al40 40 14
Al50 50 17
Al60 60 20
Al70 70 24
Al80 80 27
Al90 90 30

Al100 100 34
Al110 110 37

Tabla 1. Instancias resueltas en este proyecto

5.1.Ajustes de parametros.

Anteriormente se mencionaron algunos pardmetros a ajustar, que incluso dieron lugar a
modificaciones en los procesos internos del algoritmo. Dentro de la experimentacién descrita
en esta seccidn, se puede observar la sensibilidad del algoritmo de GLS a estos parametros.

Los primeros pardmetros estudiados fueron el tamafo de la poblacién y el ndmero de
generaciones. Se not6 que el tiempo de computo se impacta de manera mas significativa al
incrementar el nimero de individuos en la poblacién, asi que fue crucial reducir este
parametro. Pruebas preliminares indicaron que el mejor valor era de 80 individuos.

Para la determinacién del nimero de generaciones, era importante determinar la eficiencia
del algoritmo con respecto a diferentes tamafios de instancias. Se determin6 que este valor
deberia de variar segun la instancia.Para el problema de al20 se calcularon 150 generaciones
mientras que para el problema de all110, este valor subié a 400 generaciones, debido a la
complejidad creciente de las instancias.

En el siguiente diagrama, se presentan las pruebas hechas para cada instancia segin el
numero de generaciones necesarias (en promedio) para encontrar la mejor solucién:
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Figura 2. Generaciones promedio para cada una de las instancias.

De igual manera, se obtuvieron valores relevantes para los demas pardmetros para el
algoritmo, para concluir en el siguiente ajuste para el Algoritmo Evolutivo:

Tamafio de la poblacién, 80 Individuos.

Numero de generaciones: dependiendo del tamafio de la instancia tratada, entre
150 y 400 generaciones.

Tasa de mutacion de 0.05.
Constante de penalizacién, 7.0.

Tasa de recombinacion: 0.25
Tasa de Supervivencia: 0.75 (= 1 - Tasa de recombinacio6n).

Numero de iteraciones para el buscador local: 50

En cuanto al buscador local, el nlimero de iteraciones sin mejora autorizadas, es decir el

numero de vecinos generados hasta concluir que la solucién actual es localmente éptima, se
efectuaron también pruebas preliminares (por separado de las del Algoritmo Evolutivo),
concluyéndose que el criterio de paro deberia ser igual a 400 ya que por su comportamiento
asintdtico en la mejora de soluciones, mas alla de este nimero de generaciones no existen
cambios en la mejora de los individuos.
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5.2.Resultados.

Los resultados para cada una de las instancias fueron los indicados en latabla 2. Esta tabla
presenta, para cada instancia resuelta y cada algoritmo, el valor de la mejor solucién obtenida

y el tiempo de computo asociado (en segundos).

Problema GLS GRASP Busq. dispersa
Al20 4.6934 /6.766 4.6934 /0.15 4.6934/1.3
Al30 7.5749 /11.5 7.5749 /0.44 7.5749 /3.6
Al40 7.41/15.5 7.3950/1.0 7.0837 /8.5
Al50 9.9654 / 20.5 8.9531/1.9 8.2587 /13
Al60 12.9101/ 26 9.9687 /3.3 8.8676 /19
Al70 12.6806/51.2 11.2388/5.31 9.2634 /36
Al80 15.2734/83.4 11.7512/ 8.0 9.9835/52
Al90 17.7636 /98 13.4919/ 11.5 10.8911/ 47
Al100 17.3336/ 112 12.8675/ 15.8 10.8911/ 47
Al110 20.4192 /142.5 12.7681/20.7 10.8463/ 149

Tabla 2. Resultados del GLS con el banco de instancias propuesto

Estos resultados contemplan la mejor solucién obtenida con 10 corridas del algoritmo de GLS
(con semillas diferentes), esto debido que el algoritmo es estocastico.El tiempo expuesto en
los resultados es un promedio obtenido de las corridas mencionadas. Nétese igualmente que
debe ser considerado que el lenguaje de programacién usado fueJava, lo que facilita la
modelacién de problemas pero con un sacrificio en tiempo de computo.

Se nota que el algoritmo de GLS proporciona soluciones de buena calidad para instancias
pequenas (graficas de hasta 40 vértices). Sin embargo, esta calidad se va deteriorando al
tratar instancias de tamafio medio y grande. La mejor solucién obtenida en estos casos resulta
mucho mas alta que los resultados obtenidos por la técnica de Busqueda Dispersa, para
tiempos de ejecucion similares.

6. Conclusiones.

El algoritmo implementado, en comparacién con otroscomo Busqueda Dispersa o GRASP, no
resultd ser tan eficaz en determinar solucionesde buena calidad. Sin embargo, este trabajo
deja pendientes muchos aspectos que pueden ser profundizados en futuras investigaciones
para su mejora. Asi como la mejora tecnolégica en el modelado y la programacién que para
poder dar eficiencia al tiempo, se podria realizar un modelado que contemple el uso de hilos
para que algoritmo sea ejecutado en menor tiempo, con la ayuda de las actuales generaciones
de procesadores con varios nucleos.
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Se observd una diferencia significativa entre las pruebas realizadas con los algoritmos de
buscador local y evolutivo por separado y las pruebas con el algoritmo de GLS (hibrido entre
ambos algoritmos). La estrategia de combinar técnicas heuristicas para poder obtener
mejores soluciones mostré ser muy alentador. El esquema de hibridacién requiere sin
embargo de un estudio meticuloso basado en cada una de las técnicas, ya que a veces el uso de
técnicas mas complicadas puede causar aumentos en los tiempos de cdmputopor poca mejora
en la calidad de las soluciones.

Entre otras cosas, el proyecto deja en evidencia que la importancia de evaluar el problema y
asf saber qué tan critico es el tiempo de computo contra la calidad de las soluciones que pueda
devolver la heuristica.Algoritmos no deterministas, como el presentado en este trabajo de
proyecto terminal, pueden ser eficientes en uno de los sentidos al que uno quiera adaptarlos.

El problema de coloracién robusta, como otros problemas, deja abierto estas disyuntivas. El
uso adecuado de heuristicas para resolverlos y aplicarlos a problemas cotidianos en los cuales
es esencial tener soluciones que de buena calidad y en poco tiempo.
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