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Resumen

Una metaheuristica es un método del tipo heuristico para resolver problemas de optimizacion.
La metaheuristica Biogeography Based Optimization (BBO) se basa en los comportamientos
observados durante el proceso de emigracion e inmigracion de las especies, entre distintos
habitats, para poder asi encontrar una solucién éptima. Los principales comportamientos
representados en la metaheuristica BBO, son Inmigracion, Emigracion y Mutacion. El
problema de optimizacion a resolver con esta metaheuristica es el Set Covering Problem
(SCP), cuyo proposito es cubrir una cierta cantidad de necesidades incurriendo en el menor
costo posible.

Palabras Claves: SCP, BBO, Metaheuristica, Algoritmo, Optimizacion.

Abstract

A metaheuristic is a heuristic method for solving optimization problems. The Biogeography
Based Optimization (BBO) metaheuristic is based on the behaviors observed during the
process of immigration and emigration of species between habitats in order to find an optimal
solution. The main behaviors represented in the BBO metaheuristic are Immigration,
Emigration and Mutation. The optimization problem to be solved via this metaheuristic
corresponds to the Set Covering Problem (SCP), whose purpose is to cover a certain amount
of needs at the lowest possible cost.

Keywords: SCP, BBO, Metaheuristics, Algorithm, Optimization.
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1 Introduccion

El disefo de algoritmos cada vez mas eficientes para resolver problemas complejos ha
sido tradicionalmente uno de los aspectos mas importantes de la investigacion en informatica.
El objetivo perseguido en este campo es, fundamentalmente, el desarrollo de nuevos métodos
capaces de resolver los mencionados problemas con el menor esfuerzo computacional posible.
En consecuencia, esto no solo permite afrontar problemas actuales de manera eficiente, sino
también tareas vedadas en el pasado debido a su alto coste computacional.

La principal ventaja de la utilizacion de algoritmos exactos es que garantizan encontrar
el optimo global de cualquier problema, pero tienen el grave inconveniente de que en
problemas reales su tiempo de ejecucion crece de forma exponencial respecto al tamafio del
problema. En cambio, los algoritmos heuristicos son normalmente bastante rapidos, pero las
soluciones encontradas no garantizan el dptimo global. Otro inconveniente de los heuristicos
es que no son faciles de definir en determinados problemas. Las metaheuristicas ofrecen un
equilibrio adecuado entre ambos extremos: son métodos genéricos que ofrecen soluciones de
buena calidad (el 6ptimo global en muchos casos) en un tiempo acotado [10].

El Algoritmo de Optimizacion Basado en la Biogeografia (BBO), pertenece a las
técnicas metaheuristicas de poblacion, este permite encontrar una solucién 6ptima en base al
movimiento de emigracion e inmigracion en las distintas especies entre una u otra isla,
dependiendo del coeficiente de idoneidad del habitat.

En este proyecto, se propone utilizar BBO para optimizar el problema del conjunto de
cobertura, mas conocido como Set Covering Problem (SCP) el cudl es un problema clasico,
que consiste en encontrar un conjunto de soluciones que permitan cubrir un conjunto de
necesidades al menor costo posible. Existen muchas aplicaciones de este tipo de problemas,
siendo las principales la localizacion de servicios, seleccion de archivos en un banco de datos,
simplificacion de expresiones booleanas, balanceo de lineas de produccion, entre otros.



2 Definicion de Objetivos

2.1 Objetivo General

e Implementar un algoritmo de resolucion para el Set Covering Problem utilizando BBO.

2.2 Objetivos Especificos

e Comprender el SCP.
e Implementar un algoritmo BBO para SCP.
e Realizar experimentos con la implementacion desarrollada.



3 Estado del Arte

A lo largo del tiempo, se han desarrollado muchas variaciones de las técnicas y métodos
ya existentes, para resolver los distintos tipos de problemas relacionados a la optimizacion
mediante la utilizacién de la programacion con restricciones o de algin tipo de metaheuristica
(tales como las basadas en poblacion o las basadas en trayectoria).

Se ha resuelto el SCP por Nehme Bilal y compaiiia, utilizando una nueva formulacion de
este, enfocando principalmente para ser utilizado con una metaheuristica [18]. Este trabajo
trata sobre eliminar las restricciones presentes en el problema SCP, eliminando asi los
problemas generados con las soluciones infactibles y problemas de redundancia.

Un trabajo reciente sobre la resolucion del Set Covering Problem, es el de Ratnesh Rajan
Saxena y compaiiia [19], el cual consiste en utilizar una técnica de enumeracion para poder
resolver el Set Covering Problem de caracteristica difusa, linear y fraccional, utilizando una
funcion de linealizacion para poder obtener una solucioén 6ptima al problema.

Jordi Pereira e Igor Averbakh [20], resolvieron el problema del set covering utilizando
metaheuristicas genéticas y otros métodos, utilizando costos para el SCP de caracteristicas
inciertas, ya que estos valores son obtenidos desde un intervalo o conjuntos de valores finitos.

B. Crawford y C. Castro [21], han resuelto el problema del set covering utilizando una
metaheuristica ACO (Ant Colony Optimization) que utiliza procedimientos de lookahead para
resolver tanto el Set Covering Problem, como el Set Partitioning Problem, ellos también
hicieron un trabajo que consiste en integrar la metaheuristica ACO con procedimientos de
lookahead y procedimientos de post-procesos para llegar a una solucion [22].

Asi mismo se han realizado varios trabajos relacionados con el Set Covering Problem y
la metaheuristica ACO como por ejemplo, por R. M. D. A. Silva y G. L. Ramalho [23], ¢l
hablaba sobre un sistema de hormigas (ant system); tambien se encuentra el trabajo realizado
por Z.-G. Ren, Z.-R. Feng, L.-J. Ke y Z.-J. Zhang [24], el cual consiste en presentar nuevas
ideas para aplicar la metaheuristica ACO; L. Lessing, I. Dumitrescu, and T. Stutzle [25],
realizaron una comparacion entre dos algoritmos de la metaheuristica ACO para resolver el
Set Covering Problem, también se desarroll6 un trabajo relacionado con el Set Covering
Problem, por los autores M. Rahoual, R. Hadji, y V. Bachelet [26], el cual consistia en la
realizacion de un sistema paralelo de la metaheuristica ACO para resolver el Set Covering
Problem y finalmente tenemos el trabajo realizado por H. Mulati y A. A Constantino [27], el
cual consistia en un algoritmo ACO orientado linealmente, para resolver el Set Covering
Problem.



4 Set Covering Problem

El Set Covering Problem (SCP) es un problema clasico, que pertenece a la clase NP-
Completo, donde la entrada esta dada por varios conjuntos de elementos o datos que tienen
algun elemento en comun. En general, estos problemas consisten en encontrar un conjunto de
soluciones que permitan cubrir en forma total o parcial un conjunto de necesidades al menor
costo posible.

En muchos casos, la distancia o tiempo de respuesta entre los clientes y los puntos que
prestan los servicios, es decisiva para la satisfaccion del cliente. Por ejemplo, si se incendia un
edificio, el tiempo de respuesta de una estacion de bomberos es vital, ya que si se demora en
Ilegar es posible que el incendio haya consumido por completo el edificio.

Un conjunto de necesidades corresponde a las filas, y el conjunto soluciones a la seleccién
de columnas que cubren en forma 6ptima al conjunto de filas.

Una definicién méas formal es la siguiente.

Sea:

A = (a&;) una matriz binaria (0, 1) de dimensiones m xn
C = (cj) un vector n dimensional de enteros

M={1,... m}

N={1,...,n}

El valor ¢;(j € N) representa el costo de la columna j, y podemos asumir que, ¢; > 0 para
j € N.Asi, decimos que una columna j € N cubre una filai € M si a;; = 1. EI SCP busca
un subconjunto de columnas de costo minimo S < N, tal que cada filai € Mesta cubierta por
al menos una columnaj € S.

Asi, el problema de Set-Covering se puede plantear de la siguiente manera:

n
min(z) = Z CjX;
j=1

Sujeto a:

n
Z Clijx]' =>1 ViE M
=1
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Para entender mejor el planteamiento (ver Figura 4.1). Se tiene una ciudad dividida en 20
sectores y 10 lugares en donde pueden ser instalados cuarteles de bomberos. Cada lugar puede
dar servicio a las comunas adyacentes. Se pide determinar dénde ubicar las estaciones de tal
forma de minimizar los costos, pero asegurar que se cubran todos los sectores.

Figura 4. 1 Mapa de Ciudad

De la Figura 3.1 se pueden apreciar los sectores y posibles lugares de instalacion de
cuarteles de bomberos en base a esto podemos construir la Matriz de cobertura A. Asi, un a;; =
1 indica que el cuartel j cubre al sector i. Por ejemplo, el cuartel j =2 cubre a los sectores 1 =
1,1=2,1=6e1= "7 mientras que el cuartel j = 10 cubre a los sectores 1=17,1=19 e 1= 20.

Tenemos el vector de costos C = {c1, c2, c3, c4, c5, c6, c7, c8, c9, c10}, M ={1, ...,
20yyN={1,...,10}.

Ahora, habria que encontrar el vector binario X = {x1, X2, x3, x4, x5, x6, X7, X8, X9,
x10} tal que se cumpla lo siguiente:



10
min(z) = Z CjX;
j=1
Sujeto a:

10

Zaijxj >1 ViE M
=1
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X _{ 1 siseinstala el cuartel en la ubicacion j
i = J
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( 0100000000 '\
1100000000
1010000000
0010000000
0010000000
0100000000
0101000000
0011000000
0000000100
0001010000
0001100000
0001110000
0001101000
0000000110
0000010010
0000110000
0000101001
0000001100
0000000011

\ 0000000001

La solucion de este problema nos indicard donde debemos ubicar los cuarteles para que
cubran todos los sectores a un costo minimo [2].



5 Optimizacion Local SCP (Pre-seleccion)

Con el objetivo de obtener mejores resultados, de manera mas rapida, se decidié hacer un
pre procesamiento de los datos que va a utilizar la metaheuristica [17]. El procedimiento de
optimizacion local se basa en la siguiente idea:

Si una fila estd cubierta por méas de una columna, entonces se considera que esta fila posee
redundancia de columnas, por lo cual se debe escoger una “columna superior”, para esto se
comparan todas las columnas en base al costo de cubrir la fila y se elige la mas econémica. De
esta manera procuramos disminuir la cantidad de columnas que nuestra metaheuristica tendra
que recorrer y ademas nos aseguramos de estar proporcionando las mejores columnas, se
trabajo con un 20% de columnas optimizadas.

Pseudocddigo del procedimiento al cual llamaremos “EliminarRedundancia’:

//S es una fila con columnas redundantes
EliminarRedundancia (var S)
Begin
Sup <- selecionar superior();
While (sup != vacio) do
//seleccionar mejor columna desde Sup
best <- seleccionar mejor();
sup <- sup - best;
//Agregar superior y remover columnas redundantes de S
if (best superior)
S <- S + best ;
S <= S - seleccionar_ redundantes();
end if
end while
// S es la fila sin columnas redundantes
return S

end

La funcion selecionar superior () genera una lista sup la cual consiste en todas
las columnas en orden decreciente segiin su costo. Luego, la lista sup se escanea en el bucle
while. En cada iteracion, se retira la cabeza de sup y se memoriza en la variable best usando la
funcion seleccionar mejor (). Sila columna seleccionada es todavia superior, es decir,
si la condicion best superior es satisfecha a continuacion, se afiade a S, y el conjunto de
columnas redundantes se eliminan de la fila S, wusando la funcidn
seleccionar redundantes () [17].



6 Biogeography Based Optimization (BBO)

La biogeografia es el estudio de la distribucion geografica de los organismos
bioldgicos. Las ecuaciones matematicas que rigen la distribucion de los organismos fueron
descubiertas y desarrollada durante la década de 1960. La mentalidad del ingeniero es que
podemos aprender de la naturaleza, esto motiva la aplicacion de biogeografia para problemas
de optimizacion.

En BBO, las soluciones de problemas se representan como islas, y el reparto de
funciones entre las soluciones se representa como la migracion entre las islas. Con los
modelos matematicos de la Biogeografia, se muestra como un proceso natural (de la
migracion, la especiacion y extincion de especies de un isla a otra) puede ser un modelo para
resolver problemas de optimizacion en general.

Los modelos matematicos de la biogeografia describen como las especies migran de una
isla a otra, como surgen nuevas especies, y como las especies se extinguen. El término "isla"
aqui se utiliza descriptivamente. Es decir, una isla es cualquier habitat que estd
geograficamente aislado de otros habitats.

En islas o areas geograficas que estan bien adaptadas como residencias para las especies
bioldgicas, se considera que poseen un alto indice de adecuacion al habitad (HSI). Las
caracteristicas que se correlacionan con HSI incluyen factores tales como las precipitaciones,
la diversidad de la vegetacion, la diversidad de las caracteristicas topograficas, la superficie y
la temperatura, estas variables que caracterizan la habitabilidad de una isla son llamadas
indices de idoneidad (SIV). Se pueden considerar las variables SIV como variables
independientes del habitat y HSI se puede considerar como una variable dependiente del
habitad [6].

BBO se basa en la idea de compartir probabilisticamente caracteristicas entre las
soluciones basadas en las especies de las soluciones.



6.1 Migracion

Suponiendo que tenemos un problema y una poblacion de soluciones candidatas que se
pueden representar como vectores de nimeros binarios. Cada posicion en €l vector solucion se
considera que es un SIV. Ademas supongamos que tenemos una forma de evaluar la bondad de
las soluciones. Esas soluciones que son buenas son consideradas como habitats con una alta
HSI, y los que son pobres son considerados como habitats con una baja HSI.

Soluciones de alta HSI representan habitats con muchas especies, y soluciones HSI bajos
representan habitats con poca especies. Suponemos que cada solucion (hébitat) tiene una
idéntica curva de especies (por simplicidad), pero el valor representado por la solucion
depende de su HSI. La figura 6.1.1 muestra dos soluciones en BBO. S1 representa una
solucion pobre, y S2 representa una solucion mas conveniente. La probabilidad de inmigracion
para S1 por lo tanto, serd mas alta que la probabilidad de inmigracion para S2. El nimero de
equilibrio de las especies es el punto en que las tasas de inmigracion y la emigracion son
iguales. Sin embargo, puede haber excursiones ocasionales a causa de los efectos temporales.
Una excursion positiva podria ser debido a un incremento repentino de la inmigracion
(causado quiza por inusuales trozos de restos flotantes procedentes de un habitat vecino), o un
repentino estallido de la especiacion; por otra parte una excursion negativa podria ser debido a
una enfermedad, la introduccion de un depredador voraz, o alguna otra catdstrofe natural. Se
puede tomar un largo tiempo en la naturaleza para el recuento de especies para alcanzar el
equilibrio después de una perturbacion importante. [12]
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Figura 6. 1.1 llustracion de dos soluciones



En BBO, si una copia de una especie s de la solucion x sustituye a una de las especies
de la solucién y, nos dicen que s ha inmigrado de x y emigrd a y. La probabilidad de que la
soluciéon x comparta sus especies con algun otro individuo de la poblacion es proporcional a la
cantidad de especies de x. La probabilidad de que la solucién y reciba una especie de algin
otro individuo de la poblacién disminuye con la cantidad de especies de y [4].

Islas con un alto HSI tienen una también una alta tasa de emigracion, pero por otra parte
tienen una baja tasa de inmigracion debido a que ya soportan muchas especies. Las especies
emigran a las otras islas para no morir, ya que a pesar de el gran nivel de HSI que pueda tener
la isla, hay demasiada competencia con las otras especies por los recursos.

Islas con una HSI bajo tienen una alta tasa de inmigracion debido a sus bajas
poblaciones. Una vez mas, esto no se debe a que las especies quieren emigrar a esas islas,
después de todo, se encuentran en islas que son lugares deseables para vivir. La razon por la
que la inmigracién se produce a estas islas es porque hay un montén de espacio disponible
para otras especies. Independientemente de que si las especies que emigran pueden sobrevivir
en su nuevo hogar, y por cudnto tiempo, eso es otra cuestion. Sin embargo, la diversidad de
especies se correlaciona con el nivel de HSI, por lo que mientras mas especies llegan a una isla
con bajo HSI, este tendera a aumentar.

La tasa de inmigracion £ y la tasa de emigraciéon p son funciones del numero de
especies en la isla. La tasa maxima de la inmigracion / ocurre cuando hay cero especies en la
isla. A medida que el numero de especies aumenta, la isla se vuelve més llena de especies y
un menor niumero de especies son capaces de sobrevivir a la inmigracién, y la tasa de
inmigracion disminuye. El mayor nimero posible de especies que el habitat puede soportar es
Smax ¥ es el momento en el que la tasa de inmigracion es cero. Si no hay especies en la isla,
entonces la tasa de emigracion es cero. A medida que el niumero de especies en las islas
aumenta, se hace mas apretado, mas representantes de las especies son capaces de salir de la
isla, y los aumentan tasas de emigracion. Cuando la isla contiene el mayor nlimero de especies
posibles S ;.x la tasa de emigracion alcanza su valor maximo posible E.

En BBO se utiliza las tasas de migracion de cada solucion para compartir
probabilisticamente caracteristicas entre las soluciones (islas). El operador de la migracion en
el BBO funciona con la curva que se utiliza para que cada funcion decida probabilisticamente
si emigrar o no. Se selecciona la especie a inmigrar, y luego, la isla de la que emigrar se
selecciona probabilisticamente [16].
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El siguiente pseudocodigo ejemplifica la estructura del modulo:

Let ISI; denote the ith population member and contains n features
For each island ISI; (where i=1,2,3,..,k)
For each SIV s (where s=1,2,3,..,n)

If rand < A4,
For j=1 to k

If ISI; is selected
Randomly select an SIV o from ISI;
Replace a random SIV s in ISI; with SIV o
end if
end for
end if
next SIV
next island

Use Ad; to probabilistically select the immigrating island ISI;

Use U to probabilistically decide whether to emigrate to ISTIj

6.2 Mutacion

Eventos catastroficos pueden cambiar drasticamente el HSI natural de un hébitat.

También pueden causar un recuento de las especies que perturba su valor de equilibrio, la HSI

del habitat puede, por lo tanto, cambiar repentinamente debido eventos aleatorios.

En BBO, el proceso de mutacion se modela como mutacion SIV, y a través del numero de

especies de probabilidades Ps, la tasa de mutacion m puede ser determinado como:

m(S) = Mpax () (1)

Pmax

Donde mpax €s un parametro definido por el usuario y corresponde a la tasa de mutacion

maxima que m puede alcanzar, y Pmax = max (Ps).

En la ecuacion de mutacion, m llega a su minimo "cero" en el valor maximo de Ps, y
viceversa. Por lo tanto, m es inversamente proporcional a Ps. Este proceso puede describirse
graficamente como en la figura. 6.2.1 donde la especie S comienza de cero a hasta llegar a
Smax- A medida que aumenta mpax, la oportunidad para que las soluciones muten aumenta

también.
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Figura 6. 2.1 modelo de equilibrio de una isla

Durante la etapa de mutacion, las soluciones de bajo y alto HSI son propensas a mutar, y
luego se podria mejorar mas de lo que ya tienen, las soluciones que estan en el punto de
equilibrio no mutan. Inclusosi las soluciones mutadas empeoran, la  etapa opcional,
[lamado elitismo, almacenaré las mejores soluciones de una generacion a la siguiente [8].

El proceso de mutacion se puede describir de la siguiente manera:

For i=1 a k (donde k es el nUmero de islas)
Calcular la probabilidad P, basandose en As y en U
Calcular la tasa de mutacidén m (usando ecuacidn 1)
Select HSI; con probabilidad proporcional a Pg
If HSI; es seleccionado
Replace SIV de HSI; con una funcién que tome un SIV
aleatoriamente.
end if
end for

12



7 Estructura e Implementacion de la Solucion

Luego de haberse explicado el problema del set Covering y la técnica que se utilizo para
llevar acabo su solucion, se procede a dar a conocer el planteamiento y la estructura de la
solucion. Una de las caracteristicas del algoritmo de optimizacion basado en la biogeografia es
que se puede hacer utilizando variables binarias, lo cual lo hace perfectamente compatible con
la formulacion del problema del set Covering, el cual también utiliza este tipo de variables.

Las soluciones factibles (vectores binarios) del set Covering, seran representadas como
habitats o islas para efectos de la metaheuristica.

Para representar el problema de conjunto de cobertura, utilizando la metaheuristica
BBO, se utilizo el lenguaje de programacion C, y todas las instancias necesarias para resolver
el problema fueron representadas mediante vectores y matrices.

Para esto se han definido los siguientes pardmetros necesarios:

e Mapa del Set Covering: corresponde a una matriz de nxm, donde n corresponde al
numero de restricciones presentes en el problema y m la cantidad de regiones presentes
en este. Estos datos y los valores de las casillas para rellenar el mapa son leidos de un
archivo txt.

e Vector de Costos: corresponde a un vector de largo o tamafio m, que contendra ¢l costo
que implica cada region presente en el mapa. Los valores de este vector son leidos
desde un archivo txt.

e Archivo de texto del problema: corresponde a un archivo de texto plano que posee
cierto formato para ser leido por el programa, de manera que permita crear las
instancias necesarias para representar el Set Covering Problem. El formato de este
archivo se muestra en la figura 7.1.

Ne_filas N2_columnas

//Valores asociados al Vector de
Costos

Valor_col_1 ValorCol _2.......
Valorcol_n
Numero_regiones_con_valor _1

Posiciones de las regiones que
poseen el valor 1 en la region del
mapa.

Figura 7. 1 Formato del archivo txt del SCP.
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E: Tasa més alta de emigracion.

I: Tasa més alta de inmigracion.

MAXGEN: Cantidad de veces que se ejecutara el algoritmo.
TAMPOB: Cantidad de habitats por generacion.

e Mmax: Maxima tasa de mutacion.

e Smax: Méxima cantidad de especies.

7.1 Representacion

En nuestro caso se ha utilizado la representacion binaria ya que es la representacion mas
natural para el problema de set Covering. Asi, tendremos un vector de igual largo que la
cantidad de filas a ser cubiertas.

7.2 Proceso previo

Una vez definida la representacion y dada la estructura de los archivos txt, se debid
programar una rutina que tomara los datos y los cargara en la aplicacién. La funcion inivar()
es la encargada de tomar los datos desde un archivo tipo txt (el cual debe estar estandarizado
bajo los criterios de OR-LIBRARY ) y crear las matrices a;, bj y el vector de costos c, lo que
permite que el algoritmo trabaje con esos datos.

7.3 Tratamiento de los individuos no factibles

Las soluciones modificadas por los operadores de mutacién no siempre se van a mantener
factibles, por lo que hay que aplicar algin método o funcién que trabaje con las soluciones no
factibles. Para considerar lo anterior, se probara una estrategia la cual consiste en aplicar un
método reparar() que arregla una solucién no factible y la convierte en una factible.

Los pasos requeridos para hacer factible una solucion pasan por determinar cuales filas alin
no han sido cubiertas y escoger las columnas necesarias para su cobertura. La busqueda de
dichas columnas se basa en la proporcion:

Costo de una columna

Cantidad de filas no cubiertas que cubre
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7.4 Inicializacion

El tamafio de la poblacidn, asi como la poblacion inicial son elegidos de manera tal que el
dominio de las soluciones asociadas con la poblacion este cubierto adecuadamente. El tamafio
de la poblacion depende de cémo se genere la poblacion inicial. En nuestro caso, la poblacion
inicial se generara aleatoriamente.

7.5 Condicion de término

La condicion de término estara dada por un nimero maximo de generaciones asi el
algoritmo itera un nimero determinado de veces, luego se detiene y entrega el mejor valor que
tenga hasta ese momento.

7.6 Operadores BBO

Los operadores BBO utilizados en el desarrollo del algoritmo seran la migracion y elitismo
(opcional).

En el caso de la migracion (que viene siendo el modulo més importante de la técnica y de
hecho es que la diferencia de otros algoritmos de tipo genéticos), como se indico
anteriormente primero se calculan las variables correspondientes (tasas de inmigracion y
emigracion por poblaciones) para ser utilizadas, la cual basandose en las tasas mencionadas
anteriormente, busca probabilisticamente los individuos mas propensos a intercambiar
informacidn (SI1V). Lo destacable de este operador es que considera los valores de HSI y SIV
para determinar qué elementos seran inmigrados o emigrados. Se posee un valor maximo
definido por un coeficiente. Esto le permite al algoritmo efectuar méas exploracion a medida
gue avanza en generaciones.

En resumen la funcién de mutacion toma un individuo, y de acuerdo con la probabilidad de
mutacion cambia sus componentes: si hay un 0 lo cambia por un 1y si hay un 1, lo cambia por
un 0.

Por otro lado, se implementara un operador de elitismo el cual representara un determinado
numero de las mejores soluciones que se obtengan en una generacion para guardarlas y asi
luego traspasarlas a la siguiente solucion, este médulo de elitismo es opcional por lo tanto no
influye en la estructura principal de la técnica.

7.8 Seleccion

Los operadores de migracion necesitan que se les entregue uno o dos habitats para
procesarlos. Esto hace necesario que se defina un criterio de seleccion de los individuos. En
nuestro caso, la seleccion del SIV a emigrar se efectuara de acuerdo al metodo de la ruleta, en
donde los individuos son seleccionados de acuerdo a una probabilidad determinada a partir de

15



la funcion de fitness. Asi, un individuo con mayor valor de fitness tendrd méas posibilidades de
ser seleccionado.

Ya que el problema de Set Covering es de minimizacién, la probabilidad que un individuo sea
seleccionado esta determinado por:

1

fi
m 1
J=1yj

pi =

Donde fi es el valor obtenido por la solucion i en la funcion de evaluacion.

7.9 Rutina

El operador de mutacion BBO en binario, utiliza la férmula (1) para decidir la
probabilidad de cambio en cada nimero de bits en la poblacion. [4]
La base del algoritmo esta explicada en el siguiente diagrama, el cual representa una rutina

generica de minimizacion con BBO:
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[ INICIO ]

Inicializar los parametros de BBO (Matrices de SCP, filas, columnas, Cantidad de generaciones, I, E, Mmax, etc)

\

Generar una poblacion valida aleatoria respetando las restricciones de SCP, llenar vectores de
“core”.

Iniciar el pre processor, utilizando el 20% de las mejores columnas.

Calcular todas las tasas correspondientes a cada habitat y sus HSI, aplicar elitismo.

Gen=1

P
<

Iniciar el proceso de Migracion, comparado con tasas aleatorias.

Eliminar Columnas Redundantes

Iniciar el proceso de Mutacién, comparado con tasas aleatorias.

=

\
¢Solucion Repa@r
valida? Solucién

¢hab =
TamPob?

- — hab ++ |
Aplicar Elitismo

cgen = 2| gen ++
no

Figura 7. 2 Algoritmo general BBO
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8 Experimentos y Resultados

Para realizar los experimentos se utilizd la consola de DEVC++ y el lenguaje de

programacion es C. Con el objetivo de poder realizar un seguimiento a los resultados
obtenidos por el programa creado, estos fueron almacenados en un archivo txt con un formato

apropiado para realizar las conclusiones pertinentes. Se utilizaron los siguientes parametros de
entrada para realizar las pruebas: TAMPOB = 15, Smax = 100, PMIGRA = 0.75, PMUTA =
0.2, durante los calculos se utilizd un notebook con procesador Intel Pentium CPU P6200 de

2,13 GHz, con 3 GB de memoria RAM. El sistema operativo en el cual se realizaron todos

estos procedimientos corresponde a Windows 7 SP1 Ultimate de 32 bits. Con motivos de
evitar resultados basados en la suerte, se corri6 el algoritmo un 30 de veces, con una cantidad

de iteraciones determinada (18000). En las tablas 1.1 y 1.2 se pueden apreciar los resultados
parciales de las pruebas realizadas.

o,
. P s e . % . P Promedio
Instancia Optimo Mejor Optimo en | Diferencia | Peor Optimo en 10 £ .,
. . . . . Optimos en 10
SCP Conocido 10 Ejecuciones. entre Ejecuciones. . .
Ejecuciones
resultado
y optimo
4.1 429 470 8,72% 510 490
4.2 512 570 10,18% 600 585
4.3 516 580 11,03% 610 595
4.4 494 580 14,83% 590 585
4.5 512 596 14,09% 600 598
4.6 560 610 8,20% 689 649,5
4.7 430 500 14,00% 510 505
4.8 492 560 12,14% 590 575
4.9 641 720 10,97% 790 755
4.10 514 516 0,39% 588 532
5.1 253 350 27,71% 370 360
5.2 302 410 26,34% 450 430
88 226 376 39,89% 390 383
5.4 242 390 37,95% 410 400
5.5 211 328 35,67% 330 329
5.6 213 300 29,00% 310 305
5.7 293 350 16,29% 370 360
5.8 288 310 7,10% 350 330
5.9 279 300 7,00% 320 310
5.10 265 360 26,39% 392 376
6.1 138 170 18,82% 175 172,5
6.2 146 198 26,26% 198 198
6.3 145 170 14,71% 192 181
6.4 131 160 18,13% 185 172,5
6.5 161 190 15,26% 200 195
Al 253 474 46,62% 480 477
A2 252 373 8,72% 412 390
A3 232 381 10,18% 464 457
A4 234 342 11,03% 456 364
A5 236 442 14,83% 469 466
B.1 69 181 14,09% 183 185
B.2 76 136 8,20% 136 136
B.3 80 110 14,00% 110 110

Tabla 1. 1 Resultados de pruebas BBO+SCP.
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%

Promedio

Instancia Optimo Mejor Optimo en | Diferencia | Peor Optimo en 10 P
. . . . . Optimos en 10
SCP Conocido 10 Ejecuciones. entre Ejecuciones. . .
Ejecuciones
resultado
y optimo
B.4 79 135 12,14% 135 135
B.5 72 130 10,97% 131 130,5
C.1 227 329 0,39% 329 329
C.2 219 320 27,71% 340 330
(6.2 243 310 26,34% 320 315
c4 219 305 39,89% 310 307,5
C.5 215 320 32,81% 340 330
D.1 60 120 50,00% 120 120
D.2 66 130 49,23% 130 130
D.3 72 155 53,55% 155 155
D.4 62 122 49,18% 122 122
D.5 61 148 58,78% 148 148
NRE.1 29 79 63,29% 79 79
NRE.2 30 86 65,12% 86 86
NRE.3 27 78 65,38% 78 78
NRE.4 28 80 65,00% 80 80
NRE.5 28 80 65,00% 80 80
NRF.1 14 42 66,67% 42 42
NRF.2 15 49 69,39% 49 49
NRF.3 14 45 68,89% 45 45
NRF.4 14 44 68,18% 44 44
NRF.5 13 46 71,74% 46 46
NRG.1 176 250 29,60% 250 250
NRG.2 154 260 40,77% 260 260
NRG.3 166 198 16,16% 198 198
NRG.4 168 201 16,42% 201 201
NRG.5 168 197 14,72% 197 197
NRH.1 63 110 42,73% 110 110
NRH.2 63 121 47,93% 121 121
NRH.3 59 111 46,85% 111 111
NRH.4 58 109 46,79% 115 112
NRH.5 55 105 47,62% 107 106

Tabla 1.2 Resultados de pruebas BBO+SCP

Las pruebas de las tablas 1.1 y 1.2 se ejecutaron con 20 mil iteraciones y en ninguna de
las pruebas se logro alcanzar el 6ptimo conocido.
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9 Conclusiones

El investigar sobre el problema del conjunto de cobertura, ayudé a conocer la
complejidad de este, los factores a tomar en cuenta para su resolucion y la importancia que
este problema posee, ya que se presenta a menudo en la vida diaria, por ejemplo en la
seleccion de archivos en un banco de datos, localizacion de servicios, balanceo en lineas de
produccidn, entre otros, y de como un programa puede facilitar a la resolucion de este tipo de
problemas.

El uso de metaheuristicas o algoritmos aproximados es una practica muy util, basada en
el estudio y aprendizaje de formas de optimizacidon naturales, desarrollando y mejorando
algoritmos que imiten estos procesos. Se utilizan principalmente cuando se trata de problemas
con espacios de soluciones muy grandes, en los cuales utilizar algoritmos de busqueda de
soluciones exactos implica un costo muy alto. Las metaheuristicas si bien no garantizan el
optimo global, generan buenos resultados en tiempos razonables, lo cual disminuye los costos
de la busqueda de soluciones.

Para la resolucion del problema en este caso, se estudid, analizé y aplico la
metaheuristica Biogeographic Based Optimization, la cual se basa en el comportamiento de
los especies al moverse de un habitad a otro, para lo cual este algoritmo recrea los principales
comportamientos observados que son el emigrar, el inmigrar y el mutar. La idea principal es
encontrar un 6ptimo (ya sea global o local) como solucion al problema.

El planteamiento y resultados presentados en el presente informe, permiten dar el
primer paso hacia la inferencia segiin la observacion del comportamiento de las distintas
variables dentro del algoritmo para la resolucion del Set Covering Problem teniendo en cuenta
diversos parametros que deben ser considerados para manejar la metaheuristica y sus
respectivos operadores.

A lo largo de este informe, se pueden apreciar las pruebas realizadas con la
metaheuristica BBO al problema de conjunto cobertura SCP, en la cual se ven reflejados los
resultados obtenidos para las distintas instancias utilizadas como referencia. Si bien los
resultados de estas instancias no alcanzaron el 6ptimo global con 20 mil iteraciones pero, si se
acercaron bastante. Aun asi, Intentar aumentar la cantidad de iteraciones, o probar una
combinacion diferente de pardmetros, no implicaria un gran cambio a la hora de analizar los
resultados, ya que estos estan configurados casi bordeando los limites permitidos y definidos
en la teoria.

Para finalizar, con las modificaciones realizadas posteriormente al codigo, se pudo
apreciar un gran cambio en cuanto a los resultados obtenidos, y esto se debe en parte a la
funciéon de reparacion de soluciones, ya que permite reutilizar estados que poseian
caracteristicas que los convertian en estados infactibles. Por otro lado también se debe a el
proceso de eliminacion de columnas redundantes.
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