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Problemas a tratar

En este proyecto de grado, se estudiaran los problemas TSP,
K-SAT y Knapsack, pertenecientes a la clase NP-Completo.
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Parametro a utilizar

En el campo de la Matematica y la Fisica existe un fenémeno
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Introduccioén

Motivacion

Problemas a tratar

En este proyecto de grado, se estudiaran los problemas TSP,
K-SAT y Knapsack, pertenecientes a la clase NP-Completo.

Parametro a utilizar

En el campo de la Matematica y la Fisica existe un fenémeno
denominado Percolacion el cual describe, para un sistema, la
transicion de un estado en otro.

Caso de Estudio

Se buscara si hay fendmenos similares a la percolacién en los
problemas intratables, cuando se intentan resolver con
algoritmos genéticos, para entender cuan dificil es el problema
concreto.
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Motivacion

La idea surge al leer el libro Investigations del Bidlogo Stuart
Kauffman. Se plantea una forma de navegar por el espacio de
soluciones de un problema complejo -Job Shop Scheduling-,
basado en transiciones de fase.
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Motivacion

Base

La idea surge al leer el libro Investigations del Bidlogo Stuart
Kauffman. Se plantea una forma de navegar por el espacio de
soluciones de un problema complejo -Job Shop Scheduling-,
basado en transiciones de fase.

| A

Objetivo General

El propésito de este proyecto es caracterizar la aplicacién de la
técnica de Percolacion a problemas de tipo NP.

A\
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Objetivos

Objetivos Especificos
@ Aplicar la técnica de Percolacion.

© Determinar la dimensién fractal de los problemas Traveling
Salesman Problem, K-SAT y Knapsack.

© Determinar qué correlacién existe entre la dificultad de un
problema y el grado de percolacién del mismo, aplicandolo
a los problemas: Traveling Salesman Problem, K-SAT y
Knapsack.

© Desarrollar un algoritmo genético que permita aplicar de
forma sencilla la técnica de percolacién para controlar la
presion selectiva.

© Comparar los resultados obtenidos aplicando la técnica de
percolacion y cuando no se aplica.
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Estructura

Los generadores de instancias de cada uno de los problemas a
tratar en este proyecto se programaron en el lenguaje Python.

GeneradorProblemas
—

GeneradorProblemaskKSAT GeneradorProblemasTSP
+clausulas: lista +cantidad_ciudades: int
+variables_solucion: lista +natriz_distancias: lista
numero_variables: int +recorrido: lista
tcantidad claysulas; int +puntos: lista
rgenerar_solucion (nunero_variables int) sindices: lists
+generar_clausula(variables: Lista) rgenerar_distancias (cantidad_ciudades:int)
rgenerar_clausulas (cantidad_clausulas:int) — ngteiz distancias: i
+generar_problema(self .

LUILL L (self) +generar_problena(self)

GeneradorProblemasKnapsack

+items: lista

+numero_itens: int

+capacidad_mochila: int

+utilidad peso: lista

qenerar_Lista itens (numero itens:int,capacidad mochila:int)
+generar_itens(nunero_itens:int.capacidad mochila:int)
+generar_problena (self)

Figura: Diagrama de Clases
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TSP

Definicion

El TSP es uno de los problemas mas famosos en el campo de
la optimizacién combinatoria computacional.

Planteamiento del Problema

Sean n ciudades de un territorio. Se debe encontrar una ruta
de manera que:

@ empezando y terminando en una ciudad concreta,

@ pase una sola vez por cada ciudad,

@ y minimice la distancia recorrida por el viajante.
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TSP

Configuracion

Para cada ciudad se generan puntos (X, y) en el plano,
ubicados de tal manera que formen figuras geométricas como
se muestra a continuacion:

Ciudad2 Ciudad3  rj,gag Ciudad3 Ciudad2 Ciudad3
Ciudadl [ Ciudadl iudadd Ciudadl Ciudad4

Ciudads

Figura: Formas Geométricas
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TSP

Configuracion

Problema

Se calculan las distancias entre cada par de ciudades,
formando con ello una matriz diagonal:

A B C D E
0 2 282 2 282
D- 2 0 2 282 447
1282 2 0 2 4
2 282 2 0 2
282 447 4 2 0
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TSP

Configuracion

Problema

Se calculan las distancias entre cada par de ciudades,
formando con ello una matriz diagonal:

A B C D E
0 2 282 2 282
D- 2 0 2 282 447
1282 2 0 2 4
2 282 2 0 2
282 447 4 2 0

o’

En este caso, la lista [1,2, 3,4, 5] es la solucion 6ptima y la

suma del recorrido es: 10.83.

N
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Una variable booleana es una variable que solo puede tomar
los valores Verdadero o Falso.

Una férmula booleana es una expresién formada con variables
booleanas y los operadores V (disyuncion), A (conjuncion) y —
(negacién). Por ejemplo, la férmula (x1 V x2) A (X2 V —X3) €s
una férmula booleana en FNC.
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Una variable booleana es una variable que solo puede tomar
los valores Verdadero o Falso.

Una férmula booleana es una expresién formada con variables
booleanas y los operadores V (disyuncidn), A (conjuncién) y —
(negacién). Por ejemplo, la férmula (x1 V x2) A (X2 V —X3) €s
una férmula booleana en FNC.

Plantemiento del Problema

@ INSTANCIA: una coleccién Cy, C», ..., Cm de clausulas de
un conjunto finito de variables U.

@ PREGUNTA: ¢ Existe una asignacion para U que satisfaga
todas las cladusulas de C?
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K-SAT

Configuracion

Se generan valores aleatorios (0, 1) y se insertan en una lista.
Para un problema de 5 variables una posible solucion es
[1,0,1,1,1]. A partir de dicha lista, se generan las clausulas.

Codificacion
Las clausulas del problema se codifican de la siguiente
manera:

@ 0: la variable se encuentra negada

@ 1:la variable se encuentra normal

@ 2: |a variable no se encuentra en la cldusula

A
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K-SAT

Configuracion

Generacion de clausulas
@ Se generan 3 posiciones aleatorias distintas.
@ Para cada posicion se genera un valor aleatorio (0, 1).
@ El resto de posiciones se llenan con el nimero 2.
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K-SAT

Configuracion

Generacion de clausulas
@ Se generan 3 posiciones aleatorias distintas.
@ Para cada posicion se genera un valor aleatorio (0, 1).
@ El resto de posiciones se llenan con el nimero 2.

C = [p1 ) p27p37p37 p5]
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K-SAT

Configuracion

Generacion de clausulas
@ Se generan 3 posiciones aleatorias distintas.
@ Para cada posicion se genera un valor aleatorio (0, 1).
@ El resto de posiciones se llenan con el nimero 2.

C = [p1 ) p27p37p37 p5]

C= [07p271 717,05]
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K-SAT

Configuracion

Generacion de clausulas
@ Se generan 3 posiciones aleatorias distintas.
@ Para cada posicion se genera un valor aleatorio (0, 1).
@ El resto de posiciones se llenan con el nimero 2.

C = [p17p27p37p37 p5]
C= [07p271 717,05]

C= [0,2,1,1,2] — (—|X1 V X3 \/X4)
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Knapsack

Knapsack

Supdngase que se tiene n objetos distintos y un recipiente.
Cada uno de los objetos tiene asociado un peso positivo w; y
un valor positivo v; para i = 1,2, ..., n. El recipiente no puede
llevar un peso que sobrepase la cantidad W.
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Knapsack

Knapsack

Supdngase que se tiene n objetos distintos y un recipiente.
Cada uno de los objetos tiene asociado un peso positivo w; y
un valor positivo v; para i = 1,2, ..., n. El recipiente no puede
llevar un peso que sobrepase la cantidad W.

Plantemiento del Problema

Se debe llenar el recipiente de forma que:
@ se maximice el valor de los objetos transportados en éste

@ y la suma de los pesos de los objetos no sobrepase la
capacidad W del recipiente.
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Knapsack

Configuracion

Para cada item:

@ Se genera aleatoriamente un peso

@ Se le asigna un valor, potencia de 2, que representa la
utilidad

@ Cada tupla (utilidad, peso) se inserta en una lista
ordenada por utilidad
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Knapsack

Configuracion

Para cada item:

@ Se genera aleatoriamente un peso

@ Se le asigna un valor, potencia de 2, que representa la
utilidad

@ Cada tupla (utilidad, peso) se inserta en una lista
ordenada por utilidad

Lista de items

lista= [(2", pesop), (2", peso,_1), ..., (2°, pesog)]
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Automatizacioén

Configuracion

Se realiz6 una interfaz, usando PyGTK, que permite:

@ Generar 1000 instancias de los problemas TSP, K-SAT,
Knapsack

© Guarda en un archivo los problemas generados:
@ TSP: contiene la matriz de distancias
o K-SAT: contiene las clausulas del problema
o Knapsack: contiene las utilidades y pesos de los items
© En otro guarda las soluciones generadas:
@ TSP: contiene el recorrido obtenido en el generador
o K-SAT: contiene los valores (1, 0) de las variables del
problema
@ Knapsack: contiene los valores (1, 0) de los items que se
insertaron en el recipiente
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Automatizacioén

Interfaz

il AGPER M BIE5)
| Aplicacién Ayuda |
Percolacion vs. Tiempo

0.8
) Knapsack 0.7
— — 0.6 .
O TSP i
- 05
204
Generar Problemas £
0.2
@ AG
0.1 . 1
) AGM a . . . . L
€50 052 054 056 058 060 062
Ejecutar | Percolacidn

Resultados

Generando problemas de tipo ksat...

Se guardan en problemas/ksat v problemas/ksatSol
Ejecutando algoritmo genético...

HPOOC+ - B8

Figura: Generando problemas tipo K-SAT
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Generalidades

Algoritmos Genéticos
oeo

Funcionamiento

o
2]
o
o
o
o

Generar una poblacién de N cromosomas al azar.
Evaluar cada cromosoma utilizando la funcion de aptitud.

Seleccionar un subconjunto de cromosomas
dependiendo de su aptitud.

Reproducir los cromosomas seleccionados utilizando los
operadores de cruce y/o mutacion.

Reemplazar los viejos cromosomas por los nuevos,

manteniendo constante el tamario de la poblacion.
Repetir hasta encontrar una solucién aceptable, hasta que

haya convergido o hasta que haya alcanzado el numero
maximo de iteraciones.
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Algoritmos Genéticos
[e]e] J

Configuracion

© 0 060 O

Generar Poblacion Se define una poblacién de 100
cromosomas.

Célculo de Percolacion Se hace el calculo de percolacién
antes de iniciar el AG.
Calculo de Aptitudes

Seleccidn Se selecciona el 60 % de la poblacién usando
la técnica de la ruleta.

Reproduccion Se aplican los operadores de cruce y
mutacion a parejas de cromosomas.

Reemplazo Se generan k posiciones aleatorias. El
cromosoma que se encuentre en esa posicion sera
reemplazado por uno nuevo.
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Funciones de Aptitud

TSP

Calculo de aptitudes

Para cada cromosoma de la poblacion:
@ Se calculan las distancias del recorrido que representan
© Se obtiene el menor valor (la menor distancia)

© Se genera la calificacion mediante la siguiente division:
menorValor / distanciaRecorrido|i]
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Funciones de Aptitud

TSP

Calculo de aptitudes

Para cada cromosoma de la poblacion:
@ Se calculan las distancias del recorrido que representan
© Se obtiene el menor valor (la menor distancia)

© Se genera la calificacion mediante la siguiente division:
menorValor / distanciaRecorrido|i]

distRecorrido = 20.34 15.85 10.83 30.43 18.57 |
menorValor =10.83
aptitudes=| 053 068 1.0 0.35 0.58 ]
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Funciones de Aptitud

K-SAT

Calculo de aptitudes

Para cada cromosoma de la poblacion:
@ Se evalla cada clausula mediante el operador or
© Se obtiene el nimero de clausulas satisfechas

© Se genera la calificacion mediante la siguiente division:
clausulasSatisfechas/#totalClausulas
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Funciones de Aptitud

K-SAT

Calculo de aptitudes

Para cada cromosoma de la poblacion:
@ Se evalla cada clausula mediante el operador or
© Se obtiene el nimero de clausulas satisfechas

© Se genera la calificacion mediante la siguiente division:
clausulasSatisfechas/#totalClausulas

clausulasSatisfechas=| 10 8 1 3 9]
totalClausulas = 10
aptitudes=[ 1.0 08 0.1 0.3 0.9 ]
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Funciones de Aptitud

Knapsack

Calculo de aptitudes

Para cada cromosoma de la poblacion:
@ Se calcula la utilidad total de cada cromosoma

© Se obtiene el mayor valor (mayor utilidad)

© Se genera la calificacion mediante la siguiente division:
utilidad|i]/ mayorUtilidad
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Funciones de Aptitud

Knapsack

Calculo de aptitudes

Para cada cromosoma de la poblacion:
@ Se calcula la utilidad total de cada cromosoma
© Se obtiene el mayor valor (mayor utilidad)

© Se genera la calificacion mediante la siguiente division:
utilidad|i]/ mayorUtilidad

utilidades = [ 250 800 150 300 450 |
mayorUtilidad = 800
aptitudes = 0.3125 1.0 0.1875 0.375 0.5625 |
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AGM

Algoritmo Genético Modificado

Algoritmo

Se genera una poblacién de 100 cromosomas
Se realiza el calculo de percolacién

Se calculan las aptitudes

Se realiza la seleccién de cromosomas

Se realiza la reproduccién de los cromosomas
seleccionados

Se hace el reemplazo de los cromosomas

© 0000O0C
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AGM

Definicion de Percolacion

La Teoria de los procesos de percolacién comenzo6 en 1957
cuando S. R. Broadbent y J. M. Hammersley introdujeron el
proceso de Percolacion independiente.

Plantemiento

Se plante6 como un modelo probabilistico para el flujo de un
fluido o un gas a través de un medio aleatorio.

@ Fluido: liquido, vapor, flujo de calor, corriente eléctrica,
infeccion, sistema solar o cualquier fluido que pueda
moverse a través de un medio.

@ Medio: puede ser el espacio poroso de una roca, un suelo,
un arreglo de arboles o el mismo universo.
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AGM

Calculo de Percolacion

Algoritmo

Se escogen k cromosomas de la poblacion

Se generan pequefios cambios en cada una de sus N
dimensiones, obteniendo con esto N nuevos cromosomas

Se obtienen los cromosomas factibles F
Se calculan las aptitudes los F cromosomas

Se comparan las F aptitudes con la aptitud del
cromosoman para ver cuantos lo superaron (M)

Finalmente, la percolacion serd igual a: P = M/N

© 000 OO
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AGM

Algoritmo

Ap=0.55 Ap=0.6
11101 00101 )
Mejores = 4
Ap=0.5 AD_0.7 Total =5
Ap=0.4 p=U.
P 1.0,1.0.1 Percolacion = 4/5 = 0.8

10111 10001
1,0,1,0,0
Ap=0.5

Figura: Calculo de Percolacion
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AGM

Seleccion de Cromosomas

Algoritmo

@ Se calcula la percolacién nuevamente

© Se compara con la percolacion calculada al inicio del
algoritmo:
e Menor: el porcentaje de seleccion se incrementa en
10 %(70 %)
@ Mayor: el porcentaje de seleccion se disminuye en
10 %(50 %)
o Constante: el porcentaje de seleccion se mantiene en 60 %

© Se realiza el tipo de seleccion ruleta
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Pruebas

TSP

Percolacion vs. Tiempo Percolacién vs. Tiempo
0E 1
f(x) = 0,3050100378-0,0000003301% o9 B f(x)=04101069724-0,0000000001%
08
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Percolacion Percolacidn
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Figura: Percolacion vs. Tiempo
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Pruebas

TSP

Tamafio vs. Percolacion
03 . Tamario vs. Percolacién
025
0 g
02 W
s 02— .
S =
2 015 ] 5 0,15
2 s ]
04 = g o
& u & ]
o5 - 0,05 B
01 IIIIIIIIIIIII 0 m
4 6 8 10 12 14 16 18 20 22 4 6 8 10 12 14 16 18 20 2
Tamafio Tamafio

Figura: Tamario vs. Percolacion
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Pruebas

TSP

Tamafio vs. Tiempo Tamario vs. Tiempo
08 1
u I e I.l

05 08
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Figura: Tamafo vs. Tiempo
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Pruebas

TSP

TSP Aleatorio

Se realizaron pruebas con una configuracién aleatoria del
problema TSP y se probaron en el AG.
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Se realizaron pruebas con una configuracién aleatoria del
problema TSP y se probaron en el AG.

Percolacion vs. Tiempo
TSP Aleatorio

0 01 0203 04 05 0§ 07 08 08 1

Perecolacion

Tamanio vs. Percolacion
TSP Aleatorio

[ ]
[ ]
o |
8 [ ]
3 05
Soa
& 03
02
01
o

4 6 8 10 12 14 16 18 20 22
Tamafio

Tamafio vs. Tiempo
TSP Aleatoria

[] L}
35 m
03 ll I
o 025 IIII
2
s |l

4 6 8 0 12 18 16 18 20 22
Tamario

Figura: AG TSP Aleatorio
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Pruebas

TSP

TSP Una Instancia

Adicionalmente se realizaron pruebas con una instancia
particular del problema TSP y se probaron en el AGM.
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AG vs. AGM
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Adicionalmente se realizaron pruebas con una instancia
particular del problema TSP y se probaron en el AGM.
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035

03
0,25

Percolacion
o
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3
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Iteracin

Figura: TSP Seguimiento 1 Instancia
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Pruebas

TSP

Comparacion AGM vs. AG

A pesar de que en AGM hubo un leve aumento en el tiempo de
ejecucion, se tiene lo siguiente:

@ AGM encontré soluciones éptimas para todos los
problemas de tamarnos 5, 6 y 7. Algunas para tamafo 8 y
muy pocas para 10.

@ AG s6lo pudo encontrar soluciones 6ptimas para todos los
problemas de tamarfios 5y 6, muy pocas para 7.
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K-SAT

. Percolacion vs. Tiempo
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Figura: Percolacion vs. Tiempo
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16
14
12
10

4

Tamafio vs. Tiempo

]
|
=l
6 B8 10 12 14 16 18 20 22
Tamafio

AG

Tiempo

30

25

20

S

U

Tamafio vs. Tiempo

8 10 12 14 16 18 20 22
Tamafio

AGM

Figura: Tamafo vs. Tiempo
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K-SAT

K-SAT Una Instancia

Adicionalmente se realizaron pruebas con una instancia
particular del problema K-SAT y se probaron en el AGM.
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Pruebas

K-SAT

K-SAT Una Instancia

Adicionalmente se realizaron pruebas con una instancia
particular del problema K-SAT y se probaron en el AGM.
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Figura: K-SAT Seguimiento 1 Instancia
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Comparacion AGM vs. AG
Al analizar las gréaficas obtenidas se puede concluir que:
@ ElI AGM supera al AG en cuanto a tiempos de ejecucion

@ Para algunos problemas de mas de 15 variables el AGM
puede tardar un poco mas que el AG.
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Knapsack Una Instancia

Adicionalmente se realizaron pruebas con una instancia
particular del problema Knapsack y se probaron en el AGM.
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Adicionalmente se realizaron pruebas con una instancia
particular del problema Knapsack y se probaron en el AGM.
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Figura: Knapsack Seguimiento 1 Instancia



AG vs. AGM
000000000000000000e

Pruebas

Knapsack

Comparacion AGM vs. AG

Tanto en el AG como en el AGM se observan tiempos de
ejecucién similares. En cuanto a la calidad de la solucién
encontrada se tiene lo siguiente:

@ AG encuentra soluciones Optimas para problemas de
tamarnos 5 y 6, de ahi en adelante el algoritmo devuelve la
solucion aproximada.

@ AGM puede encontrar soluciones éptimas para problemas
de tamanos 5, 6, 7 y 8, superando al AG en ese sentido.
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Resumen

@ Se realizaron generadores de problemas para TSP, K-SAT
y Knapsack, con el fin de automatizar el proceso de
pruebas.

@ Se realizaron los algoritmos genéticos para cada
problema, enfocandose en el disefio de las funciones de
aptitud.

@ Se hizo el célculo del pardmetro de percolacion para cada
problema.

@ Se incluy6 dentro del AG el célculo de percolacion y por
medio de éste se controla la presién selectiva, obteniendo
con esto un algoritmo genético modificado (AGM).

@ Se realizaron las pruebas con ambos algoritmos (AG y
AGM).
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Conclusiones y Recomendaciones

@ Existe una relacion entre Percolacion y Dificultad del
problema.

@ Se puede implementar el AGM en la resolucion de
problemas NP y NP-Completos.

@ Se pueden investigar otras formas de cambiar el AG en
funcién de la percolacién, por ejemplo cambiando
probabilidades de mutacién o agregando otros operadores
reproduccién que produzcan cambios mas bruscos.
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V.

@ pyrexc [nombreArchivo].pyx
@ gcc -l/usr/include/python2.5 -¢c [nombreArchivo].c
@ gcc [nombreArchivo].o -fpic -shared -o [nombreArchivo].so
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Elementos Utilizados

@ Listas -> lista=[x,y, z, .

@ Tuplas -> tupla= (x,y)

@ Listas de listas -> listasL = [[x, y, z],[a, b, C]]

@ Listas de tuplas -> listasT = [(a, b), (c, d), (x, y)]
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