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Resumen

Se presenta una aplicacion de Algoritmos Genéticos como una herramienta para resolver problemas de
optimizacioén multiobjetivo. Los problemas que consideran la optimizacion de miltiples objetivos requieren
consideraciones adicionales bastante complejas en comparacion con los problemas de optimizacion que
incluyen un solo objetivo. El uso de algoritmos genéticos permite soluciones mas eficaces en cierto tipo de
problemas combinatorios multiobjetivo. Este trabajo consiste de la aplicacion de algoritmos genéticos para
resolver un problema de expansion en elcctrificacion rural en el que se consideraron varios objetivos.
Finalmente se presentan algunas conclusiones y recomendacioges.
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Abstract

An application of genetic algorithmsas a too! to solve multiobjective optimisation problems is presented.
Problems that considers multiobjective optimisation requires additional complex considerations when
compared with single objective optimisation problems. The use of genetic algorithms allows more efficient
solutions in certain type of multiobjective combinatorial problems. Here an application of genetic
algorithms to solve a rural electrification expansion problem (rural electricity planning) in which several
objectives were considered (a multiobjective problem). Some conclusions and recommendations are finally
presented.
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1. Introduccion

Las aplicaciones de los Algoritmos Genéticos para
solucionar problemas de optimizacion con Miiltiples
Objetivos se han venido realizando por aios
(Bentley y Wakefield, 1997). Muchas han sido las
formas y maneras en que se ha planteado el uso de
Algoritmos Genéticos para solucionar problemas de
Anilisis Multiobjetivo: desde plantear funciones de
aptitud que permitan el uso de métodos de Analisis
Multiobjetivo  tradicionales  (método  de las
restricciones, método de las ponderaciones y otros),
hasta la solucion en paralelo considerando multiples
objetivos. En este trabajo se usan estas herramientas
de Algoritmos Genéticos para solucionar un
problema de electrificacion rural considerando
multiples  objetivos.  El  problema  planteado
corresponde al plan de electrificacion rural de la
Corporacion Autéonoma Regional del Rio Nare
‘CORNARE’ en el Departamento de Antioquia
(Colombia), en el cual se trata de identificar los
proyectos que deben ser construidos en el plan
quinquenal de electrificacion, dadas ciertas
condiciones de disponibilidad de recursos y de
condiciones politicas y normativas que rigen para la
region. El plan considera 956 proyectos posibles,
para realizar en un horizonte de tiempo de cinco afios
y con unos recursos presupuéstales provenientes de
las transferencias de ley obligatoria que las entidades
propietarias de plantas hidroeléctricas de generacion
hacen a la Corporacion.

Para dar solucion a este problema de forma efictente,
en este articulo se propone aprovechar ¢l mancjo
paralelo de las soluciones que hacen los Algoritmos
Genéticos (Michalewicz, 1994a) y hacer uso de un
método de evaluacion de los individuos dentro de la
optimizacion  multiobjetivo  con  Algoritmos
Genéticos, llamado Suma de Radios Globales
Ponderados (SWRG), propuesto por Bentley y
Wakefield (1997) y que permite ir optimizando todos
los objetivos simultaneamente. Los resultados
obtenidos se comparan con los obtenidos mediante
un método tradicional de optimizacion con multiples
objetivos implementado también con Algoritmos
Genéticos: El Método de las Restricciones (Cohon,
1978), que iterativamente optimiza ¢l problema
eligiendo un solo objetivo y trata los demds como
restricciones. A través de un gran numero de
ejecuciones del algoritmo, en cada una de las cuales
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los objetivos restringidos toman diferentes valores,
se puede obtener una curva de intercambio entre
pares de objetivos (Bedoya et al. 1994). Este
proceso es demasiado dispendioso en cuanto a su
codificacion y tiempo de ejecucion.

2. Optimizacion multiobjetivo

La Optimizacion Multiobjetivo busca optimizar un
vector cuyos componentes son cada uno de los
objetivos. La solucién a un problema de este tipo no
es un punto (nico, sino una familia de puntos que
definen una frontera (superficie trade - off), conocida
también como solucidn paretiana (Bentley vy
Wakeficld, 1997) o conjunto de soluciones no
dominadas.

Una solucién no dominada es una solucion tal que
dentro de la region factible no existe otra solucion
para la cual los valores de los objetivos sean mejores
o iguales a los de ella. De otra forma, Una solucion X
es dominada si existen una solucion factible y no

peor que: X para todos los objetivosFj,i=1,. .k
(Smith y otros, 2000):

fix) < fiy) V1 <i<k para problemas de

maximizacion.

Por su naturaleza los problemas de optimizacion
multiobjetivo requieren para su solucion técnicas
diferentes a las técnicas estandar utilizadas en.
optimizacion con un solo objetivo .

En las ualtimas dos décadas se han desarrollado
Algoritmos Genéticos para trabajar problemas de
optimizacion multiobjetivo (Shaffer, 1985;
Goldberg, 1989; Fonseca vy Fleming, 1993;
Cvetkovic y Parmee, 1998). algunos de ellos, estan
basados en métodos clasicos. como el método de las
restricciones y el método de las ponderaciones
(Srinivas, 1995; Richardson et al., 1989; Syswerda y
Palmucci, 1991), mientras que otros plantean nuevas
estrategias de solucion (Goldberg, 1989. Sun y
Wang, 1992; Horn y Nafpliotis, 1993; Linkens y
Nyongesa 1993; Fonseca y Fleming, 1993).
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3. Algoritmos genéticos y optimizacion
multiobjetivo

Los Algoritmos Genéticos trabajan con una
poblacion de individuos que representan soluciones
potenciales del problema y que son modificados a
través de las diferentes generaciones (o iteraciones).
Debido a su estructura, los Algoritmos Genéticos
pueden buscar aquellas soluciones no dominadas en
forma paralela; convirtiéndose en herramientas muy
atractivas para resolver problemas multiobjetivo
(Fonseca y Fleming, 1993).

Para hallar una soluciéon mediante Algoritmos
Genéticos en un problema de Optimizacion
Multiobjetivo existen, en forma general. dos formas
de aproximacion (Pulgarin, 2001): La primera de
ellas se basa en los métodos tradicionales de solucion
a problemas multiobjetivo, como lo son el Método
de las Restricciones (Cohon, 1978), en el cual. el
Algoritmo Genético se codifica de tal manera que
todos los objetivos, excepto uno. sean constantes
(restringidos a un solo valor); el objetivo restante se
toma como la funcién de aptitud para el algoritmo
genético (Brian y Wayland, 1994). Igualmente con el
Método de la Suma Ponderada de los objetivos
(Smith et al., 2001), en la cual se requicre de la
eleccion inicial del conjunto de pesos para los
objetivos. La funcion de aptitud esta representada
por esa suma ponderada de los objetivos. l.a segunda
forma de aproximacion, la conforman los métodos
que tratan de considerar conjuntamente todos los
objetivos y hallar de forma simultanea el conjunto de
soluciones no dominadas al problema (Bentley y

‘Wakefield, 1997). Algunas de estas aproximaciones

permiten ademas. la posibilidad de guiar la evolucion
del algoritmo para que converja a un pequefio
subconjunto de soluciones no dominadas definido
por el usuario, esto para evitar el caso bastante
comuan en problemas grandes, en el que s¢ hallan
muchas soluciones no dominadas. cuando en
realidad, el conjunto de soluciones deseadas por el
decisor es un subconjunto pequeio del conjunto de
soluciones Paretianas (Bentley y Wakefield, 1997).

Los métodos que consideran simultaneamente todos
los objetivos se enfrentan con dificultades
adicionales a las que se presentan cuando sc intenta
optimizar un problema de un solo objetivo. Bentley y
Wakefield (1997). sugieren que el mayor obstaculo
denominado Problema de Clasificacion, radica en
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que para los problemas multiobjetivo, cada solucion
tiene vartos valores de aptitud, uno por cada objetivo
a considerar; lo que representa un problema a la hora
de juzgar la aptitud global de los individuos. Por
ejemplo, en un problema puede existir un individuo
en la poblacion con valores de aptitud muy altos con
respecto a algunos objetivos y valores de aptitud baja
para los objetivos restantes, a la vez que puede
existir un individuo con valores de aptitud medios
para todos los objetivos.

Bentley y Wakefield (1997), analizan y clasifican
diversos métodos de optimizacion multiobjetivo con
Algoritmos Genéticos de acuerdo a la forma en que
estos resuelven el interrogante de como evaluar
acertadamente los individuos en presencia de varias
funciones objetivo (clasificacion jerarquica) de
manera que el algoritmo llegue a un conjunto de
soluciones no dominadas que solucione el problema
de una forma eficiente. Para realizar esta

_ clasificacién utilizan los conceptos de Independencia

del Rango e Importancia. Luego de evaluar con
problemas particulares, algunos de los métodos
discutidos, los autores obtienen buenos resultados
con el método Suma de Radios Globales Ponderados
(Bentley y Wakefield, 1997).

3.1 Manejo de restricciones

Un aspecto importante, de especial consideracion en
la aplicacion de este tipo de algoritmos, es el manejo
de restricciones, ya que los Algoritmos Genéticos no
las trabajan explicitamente, haciendo que los
procesos de evaluacion de un individuo en una
poblacion lleguen a ser bastante complejos,
especialmente en la presencia de soluciones factibles
y no factibles y que cada aplicacion requiera de un
manejo de las restricciones que se adapte al
problema que se esta implementando (Michalewicz,
1994b).

En esta aplicacion se utilizo una forma de
penalizacion para problemas enteros (Bean y Hadj-
Alouane, 1992) en la cual se relajan las restricciones
por una funcién de penalizacion no lineal
comanmente usada en programacion no lineal
continua. Esta funcion de penalizacion consiste de la
suma ponderada de las violaciones de las
restricciones elevadas al cuadrado.
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4. Evaluacion de los individuos para
problemas multiobjetivo con
algoritmos genéticos

Se presentan a continuacion los conceptos
formulados por Bentley y Wakeficld (1997): la
independencia del rango y la importancia que
emplean para describir el método de evaluacion de
los individuos para optimizacion multiobjetivo con
Algoritmos Genéticos, SWRG, propuesto por ellos y
que se describe mas adelante.

Independencia del rango

En fa utilizacion de un Algoritmo Genctico para un
problema multiobjetivo, cada funcion objetivo o
funcion de aptitud toma valores dentro de un
intervalo numérico finito conocido como rango
efectivo. El rango efectivo de una funcion depende
de la funcion en si misma y de los valores que toman
las variables del problema dentro del Algoritmo
Genético. El rango efectivo de una funcion de
aptitud f(x), es el intervalo comprendido entre el
valor minimo y el valor maximo que toma la funcion
en el Algoritmo Genético.

Es de esperar que las funciones objetivo dentro de un
problema multiobjetivo tengan diferentes rangos
efectivos entre si, es decir, los rangos efectivos de las
funciones no seran conmensurables (Schaffer, 1985).
Esto implica que si se agregaran simplemente los
valores de aptitud de los individuos dentro de una
poblacion para obtener un solo valor de aptitud=para
cada uno de ellos, la funcion de aptitud con el rango
efectivo mas grande dominaria la seleccion. Como se
ve en la Figura 1, un valor de aptitud pobre para la
funcion objetivo que tiene el rango efectivo mas
grande tiene un efecto mas negativo sobre la aptitud
global que un valor pobre para la funcién objetivo
con el rango mas pequeiio.

Teniendo en cuenta la defintcion de rango efectivo,
se puede introducir el concepto de independencia del
rango, como lo formula Bentley (1996):

Dadas las »# funciones objetivo de un problema:
.f}(x).i:],Q,.‘.,ny un conjunto de vectores de

solucion al problema: /s,.5,,....5, }. un método de

clasificacion jerarquica es rango dependiente si la

64

clasificacion jerarquica de la aptitud de {s,.s, ....s,}
(definida por el método) cambia cuando el rango
efectivo de f/(x), i=12..n cambia. Un método

_ de clasificacion jerarquica es de rango independiente

si la clasificacion jerarquica de la aptitud de
{88 .8, ¢ definida por el método no cambia

cuando el rango efectivo de
fi(x)i=12,.. n cambia
rango efectivo 1
o
¢ 5 =
@ £
0 1 T T T » »

o o
< ©
g . £
@ rango efectivo 2

Figura | Rangos efectivos para dos funciones objetivo
(Bentley y Wakefield, 1997).

Segiin Bentley y Wakefield (1997), la tnica forma
para garantizar que todos los objetivos en un
problema multiobjetivo sean tratados igualmente por
el Algoritmo Genético, es convertir los rangos
efectivos para que sean comparables, luego usar un
método dependiente del rango, o usar directamente
un método de clasificacion independiente del rango,
lo que asegura que los objetivos no se comparan
directamente unos con otros.

Los métodos de clasificacion independientes del
rango no requieren informacion de pesos exogena
para clasificar las soluciones apropiadamente y
calcular su aptitud global. Esta es una ventaja
significativa con  respecto a los  métodos
dependientes del rango (Bentley, 1996). ya que
permiten que un Algoritmo Genético pueda ser
usado para diferentes problemas.

Importancia

Segin Bentley y Wakefield (1997), la importancia es
otra propiedad deseable en la clasificacion jerarquica
y consiste en la habilidad dc incrementar la
importancia de algunos objetivos con respecto a
otros en la clasificacion de las soluciones para
permitir que la bisqueda sca dirigida a converger en
soluciones aceptables, dentro de un subconjunto mas

pequeilo  del  comjunto  6ptimo  Paretiano,



favoreciendo aquellas soluciones mas cercanas al
optimo de las funciones con mayor importancia, y en
proporcion a ésta.

Se deduce que los métodos con Algoritmos
Genéticos mas atractivos para resolver problemas
multiobjetivo, seran aquellos que cuenten con un
meétodo de clasificacion jerarquica independiente del
rango y que ademas permitan especificar la
importancia de los objetivos de una mancra préctica
(Bentley y Wakefield,- 1997). Los métodos de
evaluacion de los individuos: Suma de Radios
Ponderados (SWR) v Suma de Radios Globales
Ponderados (SWRG), propuestos por dichos autores,
cumplen con esos requisitos.

Suma de radios ponderados (SWR)

Los valores de aptitud para cada objetivo son
convertidos en radios, usando la mejor y la peor
solucién de cada generacion con respecto al objetivo
considerado, esto remueve la dependencia del rango
de las soluciones y éstas pueden ser ponderadas y
sumadas para proveer un tunico valor de aptitud para
cada individuo.

Suma de radios globales ponderados (SWRG)

Este método es una variacion del anterior. Fn lugar
de convertir en radios las aptitudes separadas de cada
solucién para cada objetivo usando los mejores y
peores valores de la poblacion actual. se usan los
valores globalmente mejores y peores.

En ambos métodos, la importancia de los objetivos
individuales puede asignarse mediante pesos. Cada
cierto numero de generaciones, los pesos de los
objetivos pueden ser variados, asi el ordenamiento de
acuerdo a la importancia de cada objetivo en la
aptitud global varia, es decir, un objetivo que
inicialmente tenia el mayor grado dc importapcia
pasa a tener un grado de importancia secundario.’

S. Planteamiento del problema de
electrificacion rural

La Corporacion Auténoma Regional Rionegro-Nare
‘CORNARE’ es una entidad de caracter piblico

descentralizado, creado por ley y con jurisdiccion en

26 municipios que conforman la region del Oriente
del Departamento de Antioquia, region de Colombia
en Sudamérica, que ocupan un territorio de 809400
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hectareas, el 13% del departamento, encargada de
administrar, controlar 'y encauzar el uso y
aprovechamiento  de los recursos naturales
renovables  dentro del concepto del desarrollo
humano sostenible.

Con cl objetivo de adelantar su programa de
electrificacion rural CORNARE identificé 956
proyectos  posibles.  Estos  proyectos  estan
representados por la conexidn de las veredas a la red
interconectada regional (red de distribucion de
energia eléctrica). Cada proyecto esta caracterizado
por: el numero de viviendas rurales que favorece, su
costo econdOmico, su aporte a la cobertura del
servicio eléctrico municipal, y la demanda de
electricidad a las subestaciones asociadas a él, entre
otros.

Se considerd importante el planteamiento de
objetivos que ayuden a dirigir el plan de
electrificacién de manera adecuada a las necesidades
de la region. Estos objetivos incluyen: la eficiencia
economica en la asignacion de recursos, la equidad
en las coberturas municipales, el tratamiento
preferencial a los municipios prioritarios (por ley los
municipios que tengan proyectos de generacion de
energia eléctrica en su territorio tienen tratamiento
prioritario en electrificacion rural), y asegurar la
presencia politica en todos los municipios de la zona
(la electrificacion rural es una manera de mostrar
presencia del gobierno en zonas de conflicto).

Adicionalmente, el problema esta sujeto a una serie
de restricciones. La formulacion matematica del
problema se puede plantear como sigue.

5.1 Funciones objetivo

Eficiencia econdmica en la asignacion de recursos

Con este objetivo se busca maximizar los beneficios
asociados a la construccion de los proyectos,
representados por la cantidad de viviendas que se
atienden con cada proyecto particular. Este objetivo
se representa matematicamente de la siguiente
manera.

TN

Max Zi= s 5 I, * Ny,
1=0 k=1
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donde N es el nimero de proyectos considerados.
Nv, es el numero de viviendas que se benefician con
la implementacion del proyecto k. ¢ [/ , , es una
variable binaria (0,1) que indica la decision de
implementar o no el proyecto k£, en ¢l periodo de
tiempo .

FEquidad en las coberturas municipales

Con este objetivo se -desea conseguir un nivel
minimo de cobertura en todos los municipios de la
region, ya que existen grandes desequilibrios en la
cobertura de los diferentes municipios. Este objetivo
pueden escribirse de la siguiente manera:

Max 7 5 = Ch,,*

n
2
k=1
kei

i€ municipios Rno prioritari os

Tkt *(Ct,,)2Cdit

donde Cb,,; es el porcentaje cobertura del servicio
en el municipio 7 al inicio del periodo 1. (1, ¢cs la
contribucion del proyecto k al incremento cn el
porcentaje de cobertura del servicio en el municipio i
en el periodo 1, (d;, es el porcentaje de cobertura
deseada para el municipio i al final del periodo
considerado y n es el niimero de proyectos que
pertenecen al municipio i

Trataniento
prioritarios

preferencial — a  los  municipios

La ley estipula que las inversiones se deben dirigir
de forma prioritaria hacia los municipios en donde se
encuentran ubicados los proyectos de generacion de
energia eléctrica. Una posible funcion objetivo en
este caso intentaria que en cada municipio
prioritario, al final del horizonte de planificacion,
tenga una cobertura por encima de cierto limite que
se desea satisfacer:

Max Z,=Cb,,

+ ilm*( Ctin) 2 Cdips

ke

i€ municipios prioritarios
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donde Cobdes i, es la cobertura deseada para el
municipio prioritario 7, al final del periodo
considcrado. Al tratarse de municipios prioritarios la
cobertura minima deseada en estos municipios debe

- ser mayor que la cobertura minima deseada en los

Municipios no prioritarios.

Asegurar presencia politica en todos los municipios
de la zona

Con cste objetivo se pretende hacer presencia en
todos los municipios realizando inversiones en cada
uno de ellos, especialmente donde se requiere la
presencia del gobierno debido al conflicto armado.
Esta funcion objetivo se plantea de la siguiente
manera:

Max 2, =Y T2 M
k1

ket

Garantizando que en el municipio 7 se construya por
lo menos M proyectos.

5.2 Restricciones

Este problema de electrificacion rural esta sujeto a
las siguientes restricciones.

Restricciones de contingencia
Utilizadas para indicar que la construccion de un

proyecto esta condicionada a la construccion previa
de otro proyecto. Se plantean asi:

.
I, < ZI,.,
1=0

donde ; es un proyecto que requiere ser construido en
el tiempo ¢* antes de construir el proyecto k.

Restricciones de no duplicidad

Utilizadas para indicar que cada proyecto se puede
construir maximo una vez. Se plantean asi:

.
1., <\ paratodok =1...N

=0




Restricciones presupuéstales

Utilizadas para indicar el limite del presupuesto para
inversiones que puede ser ejecutado cn cada afio.
Estas restricciones se presentan de la forma:

!

N
Z [, Costo, <P,
k=0

para todo t=1,....T

donde Costoy, representa el costo de cada proyccto
en el afo 1y P, es el presupuesto disponiblc para
inversidn en el afio «.

Restriccion de  capacidad  disponible  en  las
subestaciones

Cada proyecto de electrificacidn rural esta asociado a
una subestaciéon desde la cual se le abastcecra de
energia, por lo tanto esta restriccion indica que la
demanda exigida por los proyectos asociados a una
subestacion no debe exceder la capacidad de la
estacon en cada periodo considerado. La demanda de
cada proyecto se calcula como PCE* Nv, donde PCE
es el consumo promedio de energia por vivienda en
kilovatios por afio (KWa).

Z I, *dem, <disp,, para todo 1
kel,

donde disp;, es la disponibilidad de capacidad en las
subestacion i-ésima para satisfacer las demandas en
el periodo 1. La sumatoria se hace sobre todos los
proyectos asociados a la subestacion /.

6. Solucion con algoritmos genéticos

Al plantear el problema resultan 956 variables de
decision binarias, para cada periodo de tiempoy, el
horizonte de planificacion es de 5 afios y cn total se
tienen 4780 variables de decision binarias /.y

2791 restricciones distribuidas dec la  siguiente
manera:

Restricciones de no duplicidad: 956
Restricciones de contingencia: 1690

Restricciones de presupuesto: 5
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Restricciones de Capacidad en las subestaciones:
140

Se utiliza el método de Algoritmos Genéticos para
problemas con miultiples objetivos propuesto por
Bentley y Wakefield (1997), llamado Suma de
Radios Globales Ponderados (SWRG, por sus
iniciales en Ingles) para evaluar los individuos de la
poblacion y se combina con un Algoritmo Hibrido
de Algoritmos Genéticos y Busqueda Tabli para
guiar ¢l conjunto de soluciones (Pulgarin; 2001). El
Algoritmo Hibrido se basa principalmente en los
aspectos de los Algoritmos Genéticos (Michalewicz,
1994) vy se apoya en algunos conceptos de la
Basqueda Tabt (Glover y Laguna,1998) para
escapar de Optimos locales y utilizar de forma
eficiente la informacion de las soluciones vya
visitadas (Pulgarin; 2001).

Los valores de parametros del Algoritmo Genético
fueron fijados a través de experimentos con
diferentes configuraciones. En la Tabla 1 se
presentan los valores de estos parametros.

Tabla |. Parametros del Algoritmo Genético

Nitmero de 2000
Individuos

lteraciones 1000
chitismo 10%
Cruce 25%
Mutacion 10%

En la Figura 2 se presentan los niveles de cobertura
alcanzada en cada uno de los 26 municipios. De
igual forma en la Figura 3 se muestra los niveles
totales de cobertura en cada municipio al final del
periodo como resultado del programa de
electrificacion rural que se obtiene con la aplicacion
del método de evaluacion de los individuos para
optimizacion multiobjetivo de Algoritmos Genéticos,
Suma de Radios Globales Ponderados.

En la Figura 4 se presenta una comparacion entre los
resultados obtenidos por (Pulgarin,2001), utilizando
Algoritmos Genéticos y el método de evaluacion de
los individuos propuesto por (Bentley y Wakefield,
1997) y el método de las restricciones implementado
también con Algoritmos Genéticos. En las tablas 2 y
3 se mucstra la distribucion anual de los recursos
economicos con cada uno de estos métodos en
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relacion con el presupuesto disponible, y el nimero
de viviendas beneficiadas. Como puede observase en
las tablas 2 y 3, se obtuvo un mayor nimero de
viviendas beneficiadas cuando se utilizé el método
de las restricciones pero se presenta mayor equilibrio
en las coberturas municipales con la utilizacién del
método de SWRG (ver Figura 4), asi mismo se hace
mejor uso del presupuesto cuando se utilizan el
método de SWRG dejandose de utilizar

aproximadamente 31 millones de pesos del
presupuesto disponible mientras que por el método
de las restricciones se dejan de utilizar 1000 millones
de pesos aproximadamente.

500 =

425

40.0

300 |

Cobertura (%)

200 |

100

0.0

100 .0

10.7 146

i 80 .0

60 .0

Cobertura (%)

&
<o
©

20.0

Mu nicipio

82,1434 [

Figura 3. Cobertura final en los municipios
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Figura 4. Comparacion de las adiciones de cobertura municipal obtenidas por 2 métodos diferentes

Tabla 2. Distribucion anual de costos y nimero de viviendas beneficiada -método de las restricciones

Presupuesto

Aflo Nuviv Costo Presupuesto restante
1 2.768 $1.168.338.432 $1.170.417.126 $2.078.694
2 2.371 $1.047.317.943 $1.173.159.598 $ 125.841.655
3 2.252 $925.433.878 $1.172.077.488 $246.643.610
4 2.116 $ 788.691.042 - $1.114.820.247 $326.129.205
5 2.006 $ 701.700.057 $1.066.590.514 $364.890.457
Total 11.513 $4.631.481.351 $5.697.064.973 $ 1.065.583.622
Tabla 3. Distribucién anual de costos y nimero de viviendas — método SWRG

Afio :Nuviv %:Costo 'Presupuesto Presupuesto restante
1 ‘1.153 $1.168.604.20Q $ 1.170.417.126 $ 1.812.926

2 1.768 $1.165.549.107 $ 1.173.159.598 ;$ 7.610.491

3 2303 $1.158.399.004 $1.172.077.488 '$13.678.484

4 ::2.868 $1.107.903.821 §$ 1.114.820.247 T$ 6.916.426

5 i3.264 '$1.065.296.652 $1.066.590.514 $ 1.293.862

Total 11.356 $5.665.752.784 $5.697.064.973 $31.312.189
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7. Conclusiones

Este trabajo presenta una solucién a un problema de
optimizacion del mundo real bastante complejo cn cl
cual se desea satisfacer una serie dc objctivos
simultaneamente, algunos de ellos compitiendo entre
si y sujeto a un niimero considerable de restricciones.

El nimero de objetivos v de restricciones a
considerar 'y el tipo de wvariables que  surgen
(variables binarias) hace dificil su solucion por
medio de métodos clasicos de optimizacion
multiobjetivo, por esta razéon se implementd la
solucion a este problema mediante la utilizacion de
los Algoritmos Genéticos, aprovechando la forma en
que estos algoritmos pueden explorar ¢l espacio de
busqueda y la posibilidad de combinarse con otros
métodos de optimizacion como el de Busqueda
Tabu.

La aplicacion de método de evaluacion de los
individuos  para  problemas de  optimizacion
multiobjetivo con Algoritmos Genéticos, Suma de
Radios Globales Ponderados. permitid atacar un
problema muy grande considerando simultancamente
todos los objetivos. y presentando ventajas muy
significativas, tanto en tiempos de ejecucion como en
la calidad de las soluciones halladas. con respecto al
método de las restricciones utilizado
tradicionalmente para atacar este problema.

La exitosa solucién a preblemas de optimizacion
complejos requiere la investigacion y
experimentacion de diversas técnicas quie permitan
compensar las deficiencias de algunos métodos y
aprovechar al maximo sus ventajas.
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