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1. INTRODUCCION

Problemas de la Busqueda Local (Tema 2)

Suele caer en 6ptimos locales, que a veces estan bastante alejados del
optimo global del problema

SOLUCIONES: 3 opciones para salir de los 6ptimos locales

. Permitir movimientos de empeoramiento de la solucién actual
(Ejemplo: Enfriamiento Simulado, Busqueda Tabu, ...)

m  Modificar la estructura de entornos
(Ejemplo: VND, Busqueda Tabu, Busqueda en Entornos
Variables: VNS, ...)

m  Volver a comenzar la busqueda desde otra solucion inicial
(Ejemplo: Busquedas Multiarranque, GRASP, ILS, VNS ...)




1. INTRODUCCION

m Modelos Multiarranque (Tema 5):

m  Métodos constructivos de la solucioén inicial
« Construccion greedy: Algoritmos GRASP
« Algoritmos Basados en Colonias de Hormigas: ACO

m  Métodos iterativos mediante modificacion de la solucién
encontrada
« ILS: Busqueda Local Iterativa
 VNS: Busqueda de Entorno Variable

m Hibridaciones entre técnicas poblacionales de exploracion/
combinacién de soluciones y métodos de busqueda local

» Algoritmos Meméticos / Algoritmos Genéticos con BL
» Scatter Search (Busqueda Dispersa)



2. ALGORITMOS DE BUSQUEDA LOCAL
REITERATIVOS BASADOS EN OPTIMOS: ILS

2.1. Algoritmo ILS
2.2. Modelo ILS Basado en Poblaciones

2.1. Algoritmo ILS

m LalLS esta basada en la aplicacidon repetida de un algoritmo de
Busqueda Local a una solucion inicial que se obtiene por
mutacién de un 6ptimo local previamente encontrado

m  Propuesta inicialmente en la Tesis Doctoral de Thomas Stutzle:

T. Stiitzle, 1998. Local Search Algorithms for Combinatorial Problems- Analysis,
Improvements and New Applications. PhD Thesis, Darmstadt, University of
Technology, Department of Computer Science.



2. ALGORITMOS DE BUSQUEDA LOCAL
REITERATIVOS BASADOS EN OPTIMOS: ILS

2.1. Algoritmo ILS

m La aplicacion de la ILS necesita de la definicion de cuatro componentes:

1. Una solucion inicial (usualmente, aleatoria)

2. Un procedimiento de modificacion (mutacién) que aplica un cambio
brusco sobre la solucion actual para obtener una solucién
intermedia

3. Un procedimiento de Busqueda Local

4. Un criterio de aceptacion que decide a qué solucién se aplica el
procedimiento de modificacién

m  En la mayoria de las aplicaciones, la mutacion se aplica a la mejor
soluciéon encontrada

H.R. Lourenco, O.C. Martin, T. Stiitzle, Iterated Local Search. En: F.Glover, G.
Kochenberger (Eds.), Handbook of Metaheuristics. Kluwer Academic Publishers,

2003, pp. 321-353.
H.H. Hoos, T. Stiitzle. Stochastic Local Search. Morgan Kaufmann, 2004.



2. ALGORITMOS DE BUSQUEDA LOCAL
REITERATIVOS BASADOS EN OPTIMOS: ILS

2.1. Algoritmo ILS

Perturbation

\

Cost

s* s* ’

Solution space S

Figura: Representacién del funcionamiento de la ILS

Caida en el 6ptimo local s*. La perturbacién/mutaciéon conduce a s’. Después de aplicar
la Busqueda Local, se encuentra un nuevo o6ptimo s* que es mejor que s*
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2. ALGORITMOS DE BUSQUEDA LOCAL
REITERATIVOS BASADOS EN OPTIMOS: ILS

2.1. Algoritmo ILS
Procedimiento Busqueda Local Reiterada (ILS)

Comienzo-ILS
S, € Generar-Solucidén-Inicial
S ¢ Busqueda Local (S,)
Repetir
S’ € Modificar (S, historia) %Mutacion
S” €« Busqueda Local (S’)
S < Criterio-Aceptacion (S, S”, historia)
Actualizar (S, Mejor_Solucién)
Hasta (Condiciones de terminacion)
Devolver Mejor_Solucién
Fin-ILS
Modelo General del Algoritmo ILS



2. ALGORITMOS DE BUSQUEDA LOCAL
REITERATIVOS BASADOS EN OPTIMOS: ILS

2.1. Algoritmo ILS
La solucion inicial:

se elige aleatoriamente o mediante una heuristica constructiva,
como greedy

La “historia” se utiliza para influenciar en:

= la modificacion aplicada a la solucién actual, o

m la solucion a modificar, haciendo uso de listas de las mejores
soluciones o cualquier otro tipo de informacion
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2. ALGORITMOS DE BUSQUEDA LOCAL
REITERATIVOS BASADOS EN OPTIMOS: ILS

2.1. Algoritmo ILS

Criterios de Aceptacion:

m Criterio del Mejor
m Criterio-Aceptacion (S, S”, historia) = Mejor (S, S”)
m Este criterio favorece la intensificaciéon

m Criterio RW (Random walk)
m Criterio-Aceptacion (S, S”, historia) = RW (S, S$”’) = S”
m Este criterio favorece la diversificacion sobre la intensificacion

m Criterios Intermedios
m S = Reinicializar (S, S”’, historia) - Cualquier otro criterio de
aceptacidén, método de Enfriamiento Simulado, etc.
= Si el algoritmo no mejora la solucion durante it  iteraciones, se

asume que se ha llegado a un 6ptimo local y se reinicializa
parcialmente la solucién (mutaciéon fuerte)
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2. ALGORITMOS DE BUSQUEDA LOCAL
REITERATIVOS BASADOS EN OPTIMOS: ILS

2.2. Modelo ILS Basado en Poblaciones
= MODELO REEMPLAZAR EL PEOR

Se genera una poblacién de soluciones iniciales

Se aplica una ILS en paralelo a partir de cada una de ellas, con la unica
peculiaridad de que las BL se ejecutan sélo durante it iteraciones

Cada rb iteraciones, se reemplaza la peor soluciéon encontrada por la mejor

La motivacion asociada a este esquema es ir concentrando gradualmente la
busqueda alrededor de la mejor solucion de la poblacion

s MODELO ESTRATEGIA (u+)\)

Se generan p soluciones iniciales
Se obtienen A hijos a partir de ellas mediante la mutacioén

Se aplica la BL a cada hijo y se seleccionan las u mejores soluciones
obtenidas para formar la siguiente poblacion

Para evitar la convergencia local se pueden seleccionar los pu mejores
atendiendo a la distancia entre ellos

12



3. BUSQUEDA DE ENTORNO VARIABLE: VNS

3.1. Introduccion
3.2. Modelo VNS Basico
3.3. Otros Modelos de Entornos Variables

3.4. VNS versus ILS

3.1. Introduccion

m La Busqueda de Entorno Variable (VNS) es una metaheuristica
para resolver problemas de optimizacion cuya idea basica es el
cambio sistematico de entorno dentro de una busqueda local
(aumentando el tamano cuando la busqueda no avanza)

N. Mladenovic, P. Hansen, Variable Neighborhood Search. Computers &
Operations Research 24:11 (1997) 1097-1100.
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3. BUSQUEDA DE ENTORNO VARIABLE: VNS

3.1. Introduccion

La VNS esta basada en tres hechos simples:

1. Un minimo local con una estructura de entornos no lo es
necesariamente con otra

2. Un minimo global es minimo local con todas las posibles estructuras de
entornos

3. Para muchos problemas, los minimos locales con la misma o distinta
estructura de entorno estan relativamente cerca

Los hechos 1 a 3 sugieren el empleo de varias estructuras de entornos en
las busquedas locales para abordar un problema de optimizacion

N ' Figura: Secuencia
Encajada de Entornos

14



3. BUSQUEDA DE ENTORNO VARIABLE: VNS

3.1. Introduccion

Existen dos variantes:

m Busqueda Descendente Basada en Entornos Variables (VND):

Algoritmo de BL del mejor cuyo operador de vecino cambia
de entorno (ampliandolo) cuando el mejor vecino generado
es peor que la solucién actual (visto en el Tema 2)

m Busqueda Basada en Entornos Variables (VNS):

Algoritmo ILS en el que el operador de mutacién cambia de
entorno cuando la solucion obtenida tras aplicar la BL es
peor que la solucién actual
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3. BUSQUEDA DE ENTORNO VARIABLE: VNS

3.2. Modelo VNS Basico

m SeaE, (k=1,..,k,;) un conjunto finito de estructuras de vecindario
(entorno) preseleccionadas, y sea E,(S) el conjunto de soluciones del
entorno k-ésimo de S

m VNS aplica progresivamente una BL sobre una solucién S’ obtenida a
partir de una mutacion de la actual S, realizada de acuerdo al tipo de
entorno utilizado en cada iteracion E, (S)

m Sila ultima BL efectuada resulto efectiva, es decir, si la solucion obtenida
tras ella, S”’, mejoro la solucién actual, S, se pasa a trabajar con el
entorno primero E,.

= En caso contrario, se pasa al siguiente entorno (k& k+1) para provocar
una perturbacion mayor y alejar la nueva solucion de inicio de la BL, S’,

de la zona del espacio de busqueda en la que esta situada la actual S
16



3. BUSQUEDA DE ENTORNO VARIABLE: VNS

3.2. Modelo VNS Basico
Procedimiento Busqueda Basada en Entornos Variables (VNS)

Comienzo-VNS
S € Generar-Solucidén-Inicial
k <1
Repetir mientras (k <= K., )
S’ € Mutacion-en-E, (S)
S” € Busqueda Local (S’)
Si S” mejor que S entonces
S¢S k<1
si no k € k+1
Fin-repetir
Devolver S
Fin-VNS
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3. BUSQUEDA DE ENTORNO VARIABLE: VNS

3.2. Modelo VNS Basico

Seleccion de Estructuras de Vecindario

Es posible seleccionar diferentes heuristicas para utilizar en cada
iteracidon en la que se aplica la BL

Existen diferentes posibilidades:

m  Cambiar los parametros de los métodos existentes en cada
iteracion

m Utilizar movimientos de diferente tamano k para generar
vecindarios que aumentan de tamano de acuerdo al aumento
del parametro k

m  Combinar las estrategias previas
18



3. BUSQUEDA DE ENTORNO VARIABLE: VNS

3.3. Otros Modelos de Entornos Variables

En la literatura se han propuesto diversas formas de extender la VNS para
dotarla de algunas caracteristicas adicionales:

m VNS General (GVNS): Utiliza una VND como busqueda local

m VNS con Descomposicion (VNDS): Extiende a VNS en dos niveles
basados en la descomposiciéon del problema trabajando sobre
subconjuntos de variables

m VNS Sesgada (SVNS): Se afronta la exploracion de zonas alejadas.
Degenera, en algun sentido, en una heuristica de arranque multiple en la
que se realizan iterativamente BLs desde soluciones generadas al azar

m Hibridaciones de VSN con Busqueda Tabu, GRASP, Multiarranque
clasico, ...
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3. BUSQUEDA DE ENTORNO VARIABLE: VNS

3.4. VNS versus ILS

m La mayor diferencia entre ILS y VNS radica en la
filosofia subyacente en las dos metaheuristicas

m ILS tiene explicitamente el objetivo de construir un camino en
el conjunto de soluciones optimales locales

m VNS se deriva desde la idea de cambiar sistematicamente de
entorno a lo largo de la busqueda

20



4. APLICACIONES
4.1. ILS en codificacion binaria

m Operador de mutacion: Cada vez que se realiza una
mutacion, se varia el estado de 0.1:-n elementos

m Algoritmo de busqueda local: el utilizado en la Practica 1

m Criterio de aceptacion: se sigue el “criterio del mejor”, es
decir, se aplica la mutacidon sobre la mejor solucion
encontrada hasta el momento

21



4. APLICACIONES
4.1. VNS en codificacidn binaria

m Algoritmo de busqueda local: el utilizado en la Practica 1

m Generacion de entornos: Se trabajara con k.., = 5
entornos distintos definidos de la siguiente forma:

1 0,02:n
2 0,04:n
3 0,06:n
4 0,08:n
5 0,1:n

siendo d el numero de instancias que cambian su estado
de pertenencia o ausencia al subconjunto S -
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