View metadata, citation and similar papers at core.ac.uk brought to you bnyORE

provided by Servicio de Difusion de la Creacion Intelectual

ALGORITMOSEVOLUTIVOSDISTRIBUIDOS: PROPUESTAS QUE
COMBINAN PREVENCION DE INCESTO Y MULTIPLICIDAD

Alfonso H., Minetti G., Sdto C.
Facultad de Ingenieria- Universdad Naciond de La Pampa
Cdle110 exq. 9 — Generd Fico (6360) — La Pampa— Rep. Argentina
e-mall: {dfonsoh, mindtig, sdtoc} @ing.unlpam.edu.ar

Resumen

En la actudidad los algoritmos evolutivos (AES) se usan paa buscar soluciones a problemas
complgos paa los cudes otras técnicas pueden insumir mucho tiempo y que por lo gened,
proveen una tnica solucion optima

Digintos avances sobre los AEs incluyen técnicas para prevenir d inceto y nuevos méodos de
multirecombinecion. Algunos de los méodos de multirecombinecion permiten mlitiples  crossovers
sobre una pargja sdleccionada para la cruza, y otros los gplican sobre un conjunto de méas de dos
padres.

La indusdn dd parddismo y la digribucion en d disefio de los AEs ha Sdo muy importante dando
lugar a mecanigmos de blsqueda y optimizacion megorados. algoritmos evolutivos paralelos Esto
permite disponer de una mayor cantidad de recursos computeciondes para adcanzar los resultados
de forma més rdpida por medio de un trabgjo cooperdivo.

El presente trabgo muestra como edas tendencias pueden resolver un problema de optimizacion
complegio, en este caso € 3SAT, deformamés dficientey eficaz.

Palabras claves—dgoritmos evolutivos multiplicdidad de cossover 'y padres  parddismo,
distribucién.
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. INTRODUCCION

Los AEs son utilizados frecuentemente como mecanismos de optimizacion. Trabgan sobre una
poblacién de individuos en lugar de hacerlo con una Unica solucion. En los Ultimos afios, se han
introducido dgunes mdoras en edtos dgoritmos que induyen caracteridicas de multiplicided 'y
prevencion de incesto, como también la posibilidad de gecutar en formadidtribuiday/o pardea

La opcién de multiplicidad permite recombinar una parga de padres o mlitiples padres [L1, 12, 13
14. Su gplicacion contribuye a que la poblacion find se encuentre més centrada drededor dd
Optimo. Esto es importante cuando s requiere de mlitiples dternativas cercanas a la meor
solucion.

La prevencion de incesto fue propuesta inicidmente por Eshdman y Shaffer [100 y mostré sus
beneficios para evitar la convergencia prematura. Este méodo evita la cruza de pares de soluciones
gmilares basado en la disancia de Hamming. La prevencidn de incesto fue extendida (EIP -
Extended Incest Prevention) en trabgos previos B, 15 d mantener informacion sobre los ancestros
y modificar la sdeccion para la reproduccion y, de esta manera, prevenir la cruza de individuos
pertenecientes alamisma“familia’, por un nimero predefinido de generaciones.

La implementacion de los AEs en entornos pardeos y/o digribuidos ofrecen ventgas cuando los
AEs trabgan con pobladones de gran tamafio y/o con cromosomas de condderable longitud, lo cud
supone una ggnificativa utilizacion de recursos computaciondes, como memoria fidca y tiempo de
procesador. El tiempo de gecucion se puede disminuir d reducir  nimero de evaduaciones para
dcanzar una solucion o d gecutar @ dgoritmo en un ambiente didribuido y parddo. Los moddos
paddos de egos dgoritmos llamados algoritmos evolutivos paralelos (AEP), son interesantes
porque condguen ambos objetivos, ya que modifican d comportamiento tipico dd  dgoritmo
secuencid equivdente mediante @ uso de una poblacion estructurada —una distribucion espacid de
individuos ya sea en la forma de un conjunto de idas [22] o de una grillade difuson [18 21].

El presate trabgo trata con los AES que incorporan prevencion de incesto y multiplicidad,
gecutados de forma secuencid y padda con d objetivo de resolver un problema NP-completo
tradiciond: d problemadd 3-SAT.

La organizecion de ede trabgo se detdla a continuacion. Primero, se define d problema dd
MaxSat. En las siguientes tres secciones se introducen los conceptos relacionados a prevencion de
incesto, multirecombinacion, paddismo y didribucion. Luego, la especificacion de varios
expaimentos que utilizan un paguete que implementa un moddo unificado de AE parddo, con la
correspondiente  descripcion  de los experimentos 'y andiss de los resultados  dcanzados
Findmente, un deineamiento ck |as principa es conclusiones extraidas.

1. PROBLEMA DE MAXSAT

El problema de satisfaccion SAT es uno de los problemas NP-completos més paradigméaticos sobre
d cud = han redizado diversos edudios tedricos y sobre € que s fundamentan diversas
golicaciones [5]. SAT se basa sobre un conjunto de variables booleanas  X3,Xa,.... % Yy una formula
booleana, f : B" ® B,B = {0,1} siendo la pregunta a resolver § existe una asignacion de vaores
posbles a la vaiable X = (X3,X2,.... %) 1 B" de modo que saisfaga f, 0 sea que f(x)=1. Una intancia
SAT es llamada satisfecha S exige td vaoracion para x, caso contrario se dice que la ingtancia es
insatisfecha. La férmula f se puede expresar como una férmula normal conjuntiva (CNF) sn
pérdida de generdidad [ 23] de lasiguiente forma:
f(X) =c,(X) Uc, (x) U...Uc,,(X)
donde cada dausulac; esunadisyuncion de literdes, y un literd es una variable o su negacion.



La clase k-SAT agrupa agudlas indancias cuyas cdausulas contienen exactamente k literdes
digintos. Los problemas pertenecientes a la clase 2SAT son resolubles en tiempo polinomid,  pero
aqudlos problemas que pertenecen aclases k-SAT conk 3 3 son NP-completos [16].

En este trabgo se ha centrado @ edudio sobre la dase 3-SAT, asumiendo por lo tanto que las
cdausulas consgen de exactamente tres literdes (k=3) y € tamafio ded problema variara acorde d
incremento de la cantidad de vaidiles que s conddere (n=30, 40, 50, ..). Por otra pate, es
necesxrio aclarar que las indancias sdeccionadas son todas indancias satisfecibles cuyo éptimo es
conocido, de edta forma sera posible medir la performance dd agoritmo por € porcentge de casos
donde la solucion es dcanzada. Edas indancias s han generado usendo @ generador mknenf.c
desarrollado por Allen van Geder que se basd sobre d mwff.c de Bat Sdman p(. El generador
mknenf.c puede forzar formulas satifecibles y mucho més duras que las producidss por €
generador mwff.c. Mitchel et d. [19 encontraron que la fase de trandcion més dura para las
indancias dd problema se encuentran cuando la siguiente relacion se mantienen entre d nimero de
dausulasy d nimero de variables, k =4.3 xn.

Vaios AEs han ddo desarollados para resolver d problema SAT, agunos de dlos figuran en [L7]
y [§. La representacion més ampliamente usada en estos AEs es la binaria, donde cada varigble de
la formula SAT puede ser representada por un gen que puede tomar uno de dos vaores 0 (faso) o
1 (verdadero). En este caso la funcion de fitness més cominmente usada es contar € ndmero de
clausulas satisfechas.

11l. PREVENCION DE INCESTO EXTENDIDA

La extensdn dd concepto de incesto esta fuetemente vinculada con la rdacion familiar  de los
miembros dfectados a la reproduccion. Para prevenir incesto, EIP sdlo permite la recombinacion de
individuos sn ancesros comunes Para condruir € conjunto de padres bgo EIP, s digen
individuos destoriamente desde la poblacion, pero s0lo s cuzadn de no mantener rdlacion de
parentesco, por lo tanto se modifica d efecto dd mecanismo de sdleccion sobre la poblacidn. De
eda manera, = reduce d intercambio de materid gendtico Smilar y s mantiene la diversdad
poblaciond en un grado conveniente, ya que una dta diversdad tiene un efecto negativo: disminuir
la velocidad dd proceso de busqueda Consecuentemente, cada individuo mantiene informecion de
SUS ancestros.

En d proceso evolutivo exigen dos tdpicos fuetemente rdacionados diversdad poblaciond 'y
preson sdectiva forzada por @ mecanismo. Ambos  inciden en la exploracion dd espacio de
blsqueda y en la explotacion de la informacion. La sdeccion juega un rol importante debido a que
una fuerte preson sdectiva puede producir una convergencia prematura en tanto que una presion
selectiva suave puede provocar una blisgueda poco efectiva.

V. MULTIRECOMBINACION

Tradiciondmente los AEs redizan una Unica recanbinacion sobre cada parga después de la
sdeccion.  Dicho procedimiento se lo conoce como & SCPC (Single Crossover Per Couple). Pero
en la naturdeza cuando se lleva a cabo € proceso de reproduccion se gplica muches veces d
cossover 'y la consecuencia es un nimero mlitiple y variable de hijos. Multiple Crossover Per
Couple (MCPC) [11] es un méodo de crossover que permite un nimero variable de hijos. De estos
Ultimos es posible degir uno o varios individuos para insartarlos en la proxima generacion.

En la opcion de Multiple Parents de Eiben (MP) [7, 9 la creacion de hijos estd basada sobre un
muestre0 més grande del espacio de blsqueda y consecuentemente se suministra mayor diversidad.
Edo puede evitar la convergencia prematura. Eiben usd tres mecanismo de Scanning Crossover
(SX) [6] generando un Unico hijo. Ellos son:  Uniform Scanning Crossover (USX), Occurrence
Basad Scanning (OBSX) y Fitness Based Scanning (FBSX).



Combinando las ideass anteriores surge la opcion Multiple Crossover on Multiple Parents (MCMP),
d cud permite la repetida recombinacion de muitiples padres usando SX. Es decr, s redizan n;
crossovers sobre los n, padres seeccionados, de los ny hijos gererados se sdleccionan ng, en funcidn
a dgun criterio, para insertarlos en la proxima generacion. Es de esperar que la exploracion y
explotacion del espacio dd problema esté adecuadamente baanceada [14].

Cuando s digen muitiples padres para redizar la recombinacion también es posble gplicar EIP.
De esta manera se da origen a una nueva opcion evolutiva EIP-MCMP [15].

V. PARALELISMO Y DISTRIBUCION

Las caacteridticas interesantes que incluyen los AEPs son: () disminucion dd tiempo para ubicar
una solucion (dgoritmos mas rgopidos), (b) reduccion en € nimero de evduaciones (costo de
bUsqueda), (c) posibilidad de tener poblaciones de mayor tamafio, (d) aumento de la cdidad en las
soluciones hdladasy (€) la posibilidad de atacar problemas de mayor tamafio.

Las versones de AEPs son menos propensas a la convergencia prematura con lo cud se mgora €
proceso de busqueda [1]. Los AEPs son interesantes porque no son Smplemente “versones més
rgpides’ de AEs secuencides sno que ademés proporcionan un mecanismo de blUsqueda didinto,
frecuentemente meor.

Un AEP extiende la versdon secuencid incduyendo una fase de comunicacion con un vecindario
formado por otros AEs. Una forma de lograr la pardéeizacion es consderar un moddo de sdeccion
descentrdizado donde los individuos s agrupan eypacidmente. Ede agrupamiento resulta de
particionar una Unica poblacion en varias y da origen a idas de AEs que s gecutan redizando
intercambios espor&icos de individuos Diches idas pueden utilizar: (@) agoritmos cuya evoludon
bésca es secuencid y panmictica (todos los individuos pertenecen a una misma poblacion y s
pueden cruzar entre ) [24], (b) dgoritmos cdulares 0 de dra clase El tipo de AE digribuido a
utilizar lo determina la politica de migracion, la cud define la topologia de les idas, los individuos
a intercambiar, la sncronizacion entre las subpoblaciones y la forma en que s integran los
individuos en la subpoblacion dedtino. Exise un consenso respecto a utilizar una topologia anillo
debido asu smplicidad, facil implementacion y ganancia en tiempo de comunicacion.

VI. DESCRIPCION DE LOS EXPERIMENTOS

En eda seccidn s dddlan las didintas opciones dgoritimicas desarrolladas para resolver
problemadd 3 SAT, como asi también su parametrizacion.

Edas opciones dgoritmicas s gecutan en forma secuencid y pardeda En ambos casos, ademas ded
AE smple (Smple), = giica d control de inceto extendido (EIP), la caracteristica de
multiplicidad (MCMPn;-n,) y la combinacion de los dos Ultimos (EIP-MCMP-n;ny).

Para llevar a cabo edte trabgo se utilizd una verson modificada del paguete de software MALLBA
gque pertenece a un proyecto homoénimo de las univerddades espafiolas de Mdaga, La Laguna y
Barcdona[2, 3.

Paa llevar a cabo eda expearimentacion, d paguete MALLBA <se introdujeron las modificaciones
necesrias para implementar la prevencion extendida de inceto y caracteridicas de multiplicidad. A
cada individuo s le asocié un identificador univoco y una liga con sus padres para corroborar,
antes dd crosover, que no exiga rdacion familiar. Para gplicar la caracterigtica de multiplicidad,
ademés de incorporar un nuevo tipo de crossover (d scaning crossover), se modificod €
funcionamiento dd operador de crossover de modo de generar mp hijos por paga y luego
sdeccionar una cantidad nz de dlos Por Ultimo, se dterd d control de terminacion dd dgoritmo
paa que d mismo pae cuando s hdle d vaor dptimo o s dcance d nimero maximo de
generaciones.



Instandia Nro. de Var. | Nro. de Clausulas
(") &)
1 30 129
4 40 172
5 40 172
7 50 215

Tabla 1. Instancias usadas parala experimentacion

Se condderaon las 4 indancias modradas en la Tabla 1 y s redizaon gecuciones para las
didgintas combinaciones (n;, np) de nimeros de crossovers y de padres consgtentes de 30
gecuciones tanto para las versones secuencides como parddas. Cada experimento se rediz6 con
un maximo de 5,000 generaciones, una poblacion de 300 individuos y otra de igud tamafio para los
hijos. La poblacion de la sguiente generacion se obtiene d combinar los grupos de padres e hijos
(reemplazo mt1) haciendo uso dd méodo de la ruleta EIP fue implementado consderando los
ancestros en comun de las dos Ultimas generaciones consecutivas. Se usa sdleccidn por torneo
binaio para conformar d conunto de padres a recombinar, crossover uniforme con una
probebilided de 0.65 y mutacién Big-Creep con una probabilidad de 0.01. El nimero de crossover
m fue establecido entre 2 y 4, mientras que € de padres 2 , entre 3y 4. Se digio d mdor de los
vagtagos para insartarlo en la poblacion de hijos (ns=1).

La impementacion de los AEPs s redizd mediante un moddo ida didribuyendo los 300
individuos en 3 idas con pobleciones de igud tamaio. En estos la frecuencia de migracion se
eddblece en 25 generaciones, migrando 5 individuos sdeccionados, mediante un toneo de 3
individuos, a la proxima ida dd anillo unidirecciond eséico. El control sobre la recepcion de
inmigrantes desde la ida previa se hace en cada generacion. Las 5 soluciones a ser reemplazadas se
seccionan mediante un torneo de 5. Los individuos recibidos pasaan a formar pate de la
poblacion sblo en caso de ser mejores alos seleccionados para e reemplazo.

VII. RESULTADOSDE LOS EXPERIMENTOS

En edta seccion e presenta un andiss comparaivo dd comportamiento de los AEs secuencides y
parddos, en ambos casos e rediza control de incesto y se usa multiplicidad. El objetivo de la
experimentacion es identificar aquellas opciones agoritmicas que brinden soluciones de forma més
eicientey eficaz.

Las medidas de performance que se usan parapoder redizar la evauacion de los experimentos son:

. PE (Porcentgie de Exito). Indica @ porcentge de todas las gecuciones donde una solucion fue
encontrada.

- NPE (Nimero Promedio de Evdueciones). Indica € nimero promedio de evauaciones
necesarias para encontrar la solucion déptima. Es vdido aclaar que s PE=0, NPE no edta
definido.

. Tpog (Tiempo de Ejecucion). Indica @ tiempo de gecucion, expresado en segundos, para
encontrar d mgor individuo (no necesariamente & Gptimo).

Las Tablas 2 3 y 4 presentan los vaores de las vaiables de performance obtenidos d gecutar
diferentes combinaciones dgoritmicas en un ambiente secuencid.

Los vdores remarcados en la Tabla 2 indican que los correspondientes dgoritmos acanzan en todas
sus gecuciones € vaor Optimo para esa indancia En la Tabla 3 se presentan los vaores de NPE
para cada una de las indancias. Al vincular eda tabla con la Tabla 2 se evidencia, en generd, que
las opciones que redizan un mayor nimero de evauaciones son agquellas con los vaores de PE mas
bgos. Al comparar las dternativas dgoritmicas entre s, no se encuentran diferencias sgnificaivas
que permiten identificar cud de dlas presenta un comportamiento que brinde los megores
resultados.



AE/Ingancia] 1 4 5 7
Simplg  0.97 0.80 0.63 1.00
EIP] 1.00 0.63 0.60 0.9(
MCMP-2-3 097 0.63 0.73 0.93
MCMP-2-4  0.93 057 0.83 0.93
MCMP-3-3  0.97 0.50 0.70 0.9(
MCMP-3-4  0.97 0.60 0.60 0.93
MCMP-4-3  1.00 053 0.63 1.0
MCMP-4-4  0.90 0771 0.70 0.93
EIP-MCMP-2-3  0.90 0.57 0.73 1.04
EIP-MCMP-2-4  0.93 0.73 0.67] 0.87
EIP-MCMP-3-3 0.93 0.57 0.73 0.93
EIP-MCMP-3-4  0.97 0.77 0.77 0.97
EIP-MCMP-4-3  1.00 0.67 0.77 1.00

EIP-MCMP-4-4 097 067 0.70 1.07
Tabla2: Resultados de PE para AES secuencides
enlasdigtintasinstancias

AE/Ingancia 1 4 5 7

Simple 211069 999528| 1944035 457671
EIP 43959 1897467| 1925860 765471
MCMP-2-3 198701| 1745193| 1234167 722562
MCMP-2-4 358959 2131612 842231 1127068
MCMP-3-3 203114 2344854 1462941 1019213
MCMP-3-4 213159 1856473] 1793938 679652
MCMP-4-3 497659 2176554 1739357 501975
MCMP-4-4 499765| 1304135 1487067| 874778

EIP-MCMP-2-3 517475| 1965518 1470112] 372781
EIP-MCMP-2-4 346736] 1461954] 1757909 1125123
EIP-MCMP-3-3 355330] 2061180 1315080 706188
EIP-MCMP-3-4 240304 1173693] 1136328 665281
EIP-MCMP-4-3 62104 1666428) 1355928 498491

EIP-MCMP-4-4 219488| 1876070] 1484831 451865
Tabla 3 Resultados de NPE para AES secuenciales
enlasdidintasinstancias

AE/Ingancia 1 4 5 7
Simple 2.27 8.66 2212 24.27
EIP 1.56 17.87 13.13 18.44
MCMP-2-3 2.33 15.49 4.46 29.17
MCMP-2-4 333 21.55 7.64 62.16
MCMP-3-3 254 12.25 9.44 39.26
MCMP-3-4 3.27 13.97 4.32 32.38
MCMP-4-3 214 16.28 8.73 33.50
MCMP-4-4 314 20.80 17.74 43.01
EIP-MCMP-2-3 3.82 6.52 18.83 26.18
EIP-MCMP-24 334 22.81 22,93 46.65
EIP-MCMP-3-3 3.07 18.65 10.23 29.68
EIP-MCMP-34 5.55 12.05 9.37 44.72
EIP-MCMP-4-3 2.87 20.38 20.48 35.14
EIP-MCMP-4-4 4.38 40.59 14.26 38.14

Tabla4: Resultados de TpoEj en AEs secuencides en las digtintas ingtancias



En la Tabla 4 s indican los tiempos promedios, expresados en segundos para hdlar la mgor
solucion.  Se puede obsarvar un mayor costo computeciond para dcanzar € dptimo cuando s
combina prevencion de inceto con multiplicidad. Este incremento surge dado que durante la
evolucion se produce un aumento en d ndmero de individuos que mantienen una relacion ancestrd.
En conscuencia, d avanzar en las generaciones, se torna complgo conseguir un conjunto factible
de padres paa la recombinacion. En generd, también se obsarva un incremento en d tiempo
cuando € nimero de padres pasa de 3 a 4 para una determinada cantidad de hijos. En la mayoria de
los casos, € hecho de crear 4 hijos hace que cudquiera de los agoritmos tarde més tiempo que con
0lo la generacion de 2 vagtagos, mientras que la creacion de 3 hijos puede insumir més tiempo que
lade4y menosquelade2.

Las Tablas 5 6 y 7 presentan los vaores de las variadbles de performance obtenidos d gecutar los
mismos dgoritmos en un ambiente parado.

En la Tabla 5 se presentan los vaores de PE para cada una de las ingtancias, remarcandose aguellos
vaores cuyas opciones dgoritmicas dcanzaron @ vaor éptimo en d 100% de los casos. En la
misma se observa un mayor nimero de aciertos para todas las opciones cuando se las compara con
Us paes secuencides. Para las indancias 1 y 7 s encuentra d vdor Optimo en todas las
gecuciones, excepto @ dgoritmo EIP que lo obtiene en 29 de las 30 gecuciones. Dentro de las
indancias condderadas, la 4 y la 5 presentan mayor dificultad en su resolucion a pesar de que sdlo
utilizan 40 variables, e0 = evidencia d obtener solamente con agunas opciones dgoritmicas €
100% de éxito. Para estas mismas indancias aumenta € porcentge de éxito en un promedio de
30% con respecto a las opciones secuencides. Comparando las opciones dgoritmicas pardelas
etre § no s encuentran diferencias  importantes que permitan identificar un  dgoritmo  cuyo
comportamiento brinde los megores resultados.

Los vdores de la Tabla 6 refldan d objetivo inicid de disminuir € nimero de evaduaciones
mediante dgoritmos parddos d contregarlos con los secuencides (Tabla 3). Edta diferencia es
més notoria cuando se evdUlan las indancias 4 y 5 en d ambiente paddo, ya que s redizan
arededor de 1 millén menos de evauaciones.

En la Tabla 7 s indican los tiempos promedios en los dgoritmos parddos paa hdlar la mgor
solucidn. En dicha tabla se observa una reduccion del costo computaciond (expresado en segundos)
en la mayoria de las opciones cuando son comparadas con sus pares secuencides. Ademés, dentro
de las dternativas gecutadas en parddo, es posble identificar a EIP-MCMP como la combinacidn
gue requiere menor tiempo para conseguir @ Optimo. Esta es una ventga en contrgposicion d

AE/Ingancia 1 4 5 7
Simple 1.00 0.87| 0.97| 1.00
EIP 0.97 0.87| 1.00[ 0.97|
MCMP-2-3 1.00 1.00| 0.93 1.00
MCMP-2-4 1.00 0.90| 1.00 1.00
MCMP-3-3 1.00 0.93| 0.97| 1.00
MCMP-34 1.00 1.00] 1.00 1.00
MCMP-4-3 1.00 0.93| 0.93 1.00
MCMP-4-4 1.00 0.97| 1.00 1.00
EIP-MCMP-2-3 | 1.00 0.93] 1.00] 1.00
EIP-MCMP-2-4 | 1.00 0.97| 0.93] 1.00
EIP-MCMP-3-3 | 1.00 0.97| 1.00| 1.00
EIP-MCMP-34 | 1.00 0.97| 0.97| 1.00
EIP-MCMP-4-3 | 1.00 0.87| 1.00| 1.00
EIP-MCMP-4-4 | 1.00 0.93( 1.00] 1.00




Tabla5: Resultados de PE para AEs parddos
en lasdidintasinstancias

AE/Ingancia 1 4 5 7
Simple 605370f 1257450, 1038900| 684040
EIP 494920| 1265360 1059800, 661300)

MCMP-2-3 208871) 1113070, 1164850, 760920
MCMP-2-4 468650 1262090 1193390[ 745250
MCMP-3-3 244360 1120940, 1133750 549480,
MCMP-3-4 220550] 1396460, 1113350 656850
MCMP+4-3 384530] 1049060 973340] 541690
MCMP+4-4 449000]  1309710[ 1055670] 622650
EIPMCMP-2-3 | 350940 1116270 1184580 616670
EIP-MCMP-2-4 | 331070 1157300 949040| 513520
EIPMCMP-3-3 | 331580 1203090 1211350] 554430
EIPPMCMP-3-4 | 256100] 1311870] 1088350| 684050
EIPPMCMP-4-3 | 472060 1225450, 1052080] 539550

EIP-MCMP-4-4 411340 1282960 930060 468730
Tabla6: Resultados de NPE para AEs paraelos
enlasdidintasinstancias

AE/Ingancia 1 4 5 7

Simple 2.91 14.66 16.29 11.07
EIP 2.80 22.03 1614 15.59
MCMP-2-3 1.06 13.11) 3.0 3.69
MCMP-2-4 0.66 12.49 597 6.26
MCMP-3-3 0.89 13.56 1159 12.09
MCMP-3-4 0.69 6.22 4.33 3.07
MCMP-4-3 0.78 15.29 19.99 7.9
MCMP-4-4 0.47 9.88 12.97 8.07

EIP-MCMP-2-3 0.69 2.3 439 416
EIP-MCMP-2-4 1.03 8.69 50] 2.8
EIP-MCMP-3-3 0.51 3.83 8971  6.09
EIP-MCMP-3-4 0.69 324 453 669
EIP-MCMP-4-3 0.43 417 154 888
EIP-MCMP-4-4 0.57 8.62 391 2714
Tabla7: Resultados de TpoEj en AEsparaeos

secuencid, ya que peiddicamente las poblaciones intercambian individuos debilitando adl, la
relacion ancestrd.

Tanto las opciones gecutadas en secuencid como en pardeo proveen d vdor dptimo en todas las
ingtancias, pero las Ultimas 1o hacen en un mayor porcentgje de veces'y en generd en menor tiempo.

VIIl. CONCLUSIONES

En ege trabgo s examinaon los beneficios de la incorporacion a un dgoritmo evolutivo de las
caacteridicas de prevencion de incesto extendida y de multiplicidad (tanto de padres como de
hijos). Los dgoritmos evolutivos s gecutaron en versones secuencides y parddas Sendo d
problema utilizado paralapruebafue d 3-SAT.

A patir dd andiss de los resultados dcanzados se infiere que los agoritmos evolutivos pardeos
que incorporan las caracterigicas mencionades previamente: obtienen  mayor porcentge de éxito,
redizan un menor nimero de evaduaciones e insumen menos tiempo que los secuencides. Por lo



tanto la parddizacion dd dgoritmo evolutivo logra, en generd, una mayor eficada y €ficdenda
pararesolver un problema

En posbles trabgos futuros s aplicaan las mepres opciones dgoritmicas parddas, agui
detectadas, para resolver otros problemas de optimizecion complga  Como as también, la
variacion dd nimero de hijosy de padres a fin de obtener una combinacion adecuada
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