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asociados a problemas de optimizacion y busqueda.




Introduccion a los Algoritmos
Metaheuristicos

En multiples problemas de |A nos encontramos modelos
asociados a problemas de optimizacion y busqueda.

Los algoritmos metaheuristicos son algoritmos aproximados de
optimizacion y busqueda de proposito general.

Son procedimientos iterativos que guian una heuristica
subordinada combinando de forma inteligente distintos
conceptos para explorar y explotar adecuadamente el espacio
de busqueda.

El objetivo de este tutorial presentar las
lineas basicas de desarrollo de algoritmos
metaheuristicos y su aplicabilidad en el
ambito de la Inteligencia Artificial.
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Introduccion a las Metaheuristicas

Resolucion de Problemas Mediante Algoritmos de
BlUsqueda: Introduccion

Metaheuristicas: Definicion
Funcionamiento de las Metaheuristicas
Clasificacion de las Metaheuristicas

Ejemplo: El problema del viajante de comercio



Resolucidon de Problemas Mediante
Algoritmos de Busqueda: Introduccion

m Existe una serie de problemas reales (de optimizacion
combinatoria, de ingenieria, ..) de dificil solucion que
requieren de tareas tales como encontrar:

= el camino mas corto entre varios puntos,

m un plan de minimo coste para repartir mercancias a
clientes,

® uUna asignacion optima de trabajadores a tareas a realizar,

®B Una secuencia optima de proceso de trabajos en una
cadena de produccion,

m una distribucidon de tripulaciones de aviones con minimo
coste,

m el mejor enrutamiento de un paquete de datos en Internet,



Resolucion de Problemas Mediante
Algoritmos de Busqueda: Introduccion

m Estos problemas se caracterizan porque:

m sSuelen requerir agrupamientos, ordenaciones o
asignaciones de un conjunto discreto de objetos que
satisfagan ciertas restricciones,

m Se encuentran en muchas areas de aplicacion,

m presentan una gran complejidad computacional (son NP-
duros)

m asi, los algoritmos exactos (Programacion Dinamica,
Backtracking, Branch and Bound, ...) son ineficientes o
simplemente imposibles de aplicar,

m en la practica se resuelven mediante algoritmos
aproximados que proporcionan buenas soluciones (no
necesariamente la optima) al problema en un tiempo
razonable



Metaheuristicas: Definicidon

Son una familia de algoritmos aproximados de propoésito general.
Suelen ser procedimientos iterativos que guian una heuristica
subordinada de busqueda, combinando de forma inteligente
distintos conceptos para explorar y explotar adecuadamente el
espacio de busqueda.

Ventajas:
m Algoritmos de propdsito general
m Gran éxito en la practica
m Facilmente implementables
m Facilmente paralelizables
Inconvenientes:
m Son algoritmos aproximados, no exactos
m Son no deterministicos (probabilisticos)
m No siempre existe una base tedrica establecida



Metaheuristicas: Definicion

Factores que pueden hacer interesante su uso

m Cuando no hay un método exacto de resolucion, o
este requiere mucho tiempo de calculo y memoria
(ineficiente)

m Cuando no se necesita la solucidon optima, basta
con una de buena calidad
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Funcionamiento de las Metaheuristicas

m Para obtener buenas soluciones, cualquier
algoritmo de busqueda debe establecer un balance
adecuado entre dos caracteristicas contrapuestas

del proceso:

m Intensificacion: cantidad de esfuerzo empleado en la
busqueda en la region actual (explotacion del espacio)

m Diversificacion: cantidad de esfuerzo empleado en la
budsqueda en regiones distantes del espacio (exploracion)
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Funcionamiento de las Metaheuristicas

BlUsqueda local
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Funcionamiento de las Metaheuristicas

m El equilibrio entre intensificacion y diversificacion es
necesario paras:

m ldentificar rapidamente regiones del espacio con soluciones
de buena calidad

m No consumir mucho tiempo en regiones del espacio no
ac

prometedoras o ya explorad

m Las metaheuristicas aplican distintas estrategias
para obtener un buen balance entre intensificacion

y diversificacion
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Clasificacion de las Metaheuristicas

m Existen distintas metaheuristicas en funcion de
conceptos como:

m Seguimiento de trayectoria considerado
m Uso de poblaciones de soluciones
m Uso de memoria

m Fuente de inspiracion

14



Clasificacion de las Metaheuristicas

m Fuente de inspiracion. Inspiracion bioldgica. Ej.
Algoritmos Genéticos
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CROSSOYER is the fundamental mechanism ol genctic rear Chromusomes line up and then swan the partions of their ge-
rangement for both real organisms and penetic algorithms.  netic code bevond the crossover point.
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Clasificacion de las Metaheuristicas

m Fuente de inspiracion. Inspiracion bioldgica. Ej. Algoritmos
de Optimizacion basados en Colonias de Hormigas
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Clasificacion de las Metaheuristicas

m Una posible clasificacion:

Basadas en metodos constructivos (Parten de una
solucion inicial vacia y van anadiéndole componentes
hasta construir una solucion): GRASP, Optimizacion
Basada en Colonias de Hormigas

Basadas en trayectorias (la heuristica subordinada es
un algoritmo de busqueda local que sigue una trayectoria
en el espacio de busqueda. Parten de una solucion inicial e
iterativamente tratan de reemplazarla por otra solucion de
con mejor calidad): Busqueda Local, Enfriamiento
Simulado, Busqueda Tabu, BL lterativa, ...
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Clasificacion de las Metaheuristicas

m Una posible clasificacion:

Basadas en métodos constructivos (Parten de una
solucidn inicial vacia y van afadiéndole componentes
hasta construir una solucion): GRASP, Optimizacion
Basada en Colonias de Hormigas

Basadas en trayectorias (la heuristica subordinada es
un algoritmo de busqueda local que sigue una trayectoria
en el espacio de busqueda. Parten de una solucion inicial e
iterativamente tratan de reemplazarla por otra solucion de
con mejor calidad): Busqueda Local, Enfriamiento
Simulado, Busqueda Tabu, BL lterativa, ...
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Clasificacion de las Metaheuristicas

global

m Basadas en trayectorias

i
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Clasificacion de las Metaheuristicas

m Una posible clasificacion:

Basadas en métodos constructivos: GRASP,
Optimizacion Basada en Colonias de Hormigas

Basadas en trayectorias (la heuristica subordinada es
un algoritmo de busqueda local que sigue una trayectoria
en el espacio de busqueda): Busqueda Local, Enfriamiento
Simulado, Busqueda Tabu, BL lterativa, ...

Basadas en poblaciones (el proceso considera multiples
puntos de busqueda en el espacio que evolucionan en
paralelo): Algoritmos Genéticos, Scatter Search,
Algoritmos Memeéticos, PSO, ...
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Clasificacion de las Metaheuristicas

m Basadas en poblaciones

| am not at the top.
My high is better!

| am at the
top
Height is ...

| will continue
Oo
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Clasificacion de las Metaheuristicas

m Basadas en poblaciones

&
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Clasificacion de las Metaheuristicas

Metaheristicas inspiradas en la naturaleza: Algoritmos
Bioinspirados

e« Swarm Intelligence (Algoritmos basados en la
Inteligencia de enjambre)

e Optimizacion Basada en Colonias de Hormigas
(constructivos)

= Algoritmos basados en nubes de particulas
(basados en poblaciones)

e Algoritmos Evolutivos (basados en poblaciones)

23



Clasificacion de las Metaheuristicas

m Las heuristicas constructivas son mas rapidas pero dan
soluciones de peor calidad que la busqueda basada en
trayectorias

s Ambos son procesos de busqueda efectuados sobre un espacio
de soluciones al problema.

= En los métodos constructivos, el espacio es de soluciones
parciales,

= mientras que en la busqueda por trayectorias y poblaciones es
de soluciones completas (candidatas)

m En este Ultimo caso el espacio de busqueda suele ser de un
tamano exponencial con respecto al tamano del problema

24



Ejemplo: El problema del viajante de comercio

=2
Ce—a20

Es un problema muy estudiado
al presentar aplicaciones reales
tales como la fabricacion en
serie de tarjetas de ordenador
(impresion de los buses de
estafno)

En el viajante de comercio, se tiene una red
de nodos, que pueden ser ciudades o
simplemente lugares de una ciudad. Se
parte de un lugar inicial, y deben
recorrerse todos sin pasar mas de una vez
por cada lugar, volviendo al lugar inicial.
Para cada arco, se tiene un valor Cij, que
indica la distancia o el costo de ir del nodo |
al nodo j.

25



Ejemplo: El problema del viajante de comercio

1_23456789l0111213l4l5l617
1 012.87 19.71 31.56 22.70 17.26 23.33 12.16 24.71 34.51 12.58 2138 4237 27.43 36.51 19.10 1.18

2 0 15.80 37.51 21.52 28.57 35.43 22.70 16.78 28.57 11.13 25.26 50.62 38.16 35.97 9.04 34.56
3 050.18 36.56 35.86 35.51 21.60 31.50 43.51 25.58 38.78 61.57 46.15 51.10 23.50 48.52

4 02090 21.52 37.62 38.14 33.26 31.90 27.13 13.03 15.53 18.39 19.37 35.84 8.12

5 026.0040.72 33.74 12.87 14.71 11.68 9.72 35.86 30.96 15.06 16.78 15.27

6 0 16.99 18.53 34.51 40.20 22.34 18.53 27.70 10.80 34.94 32.08 25.24

7 0 14.54 46.60 54.54 33.80 34.52 40.35 22.09 51.20 41.84 41.73

8 036.3146.12 24.21 30.50 45.72 28.09 46.77 30.20 39.71

9 012.5413.3121.5248.1841.5023.85 8.502743
10 022.43 23.33 46.67 44.80 16.31 20.53 24.58
11 0 14.71 40.81 30.52 26.21 10.50 23 93

17! (3.5568734e14)
soluciones posibles

Solucion optima:
Coste=226.64

12 027.43 21.97 17.20 23.35 10.35
13 0 18.89 32.78 50.15 22.59 =
14 035.88 40.51 24.71 -
15 030.18 11.90 - -
"
16 031.31
-
17 0 [ ]
u
a = =
L |
||
L]
™1 u
u
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Viajante de Comercio

Mejor solucidén " "
--------- Solucién optimal Mejo.r SOI“ﬂ'éﬂ
-------- Solucién optimal

Iteracion: 0 Costo: 403.7 [teracion: 25 Costo: 303.86

Solucion 6ptima: 226.64
27



Viajante de Comercio

Mejor solucién Mcjor solucion
Solucién optimal Solucién optimal

[teracion: 50 Costo: 293.6 Iteracion: 100 Costo: 256.55

Solucion 6ptima: 226.64 oe



Viajante de Comercio

Mecjor solucion
________ Solucion optimal

Mejor solucién
,,,,,,,, Solucién optimal

[teracion: 250 Solucién

Iteracion: 200 Costo: 231.4 6ptima: 226.64
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Ejemplo: El problema del viajante de comercio
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Aplicaciones

Control de procesos
quimicos

Clasificacion

Optimizacion
estructural

ecee
.....

Generacion de
trayectorias

Planificacion de
sistemas de Produccion

Disenio de circuitos VLSI
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Aplicaciones

DOMINIOS DE APLICACION

Optimizacion combinatoria
Optimizacion en ingenieria

Modelado e identificacion de sistemas
Planificacion y control

Aprendizaje y mineria de datos

Vida artificial

Bioinformatica

32
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Busgueda Basada en Trayectorias

Busqueda Local y Estructura de Entorno

Caracteristicas de Diferentes Algoritmos de Busqueda
Basada en Trayectorias

Busqueda Basada en Multiples Trayectorias: Metodos
Multiarranque

Busqueda Local Iterativa: ILS

Bibliografia

F. Glover, G.A. Kochenberger (Eds.). Handbook of Metaheuristics. Kluwer
Academic Press, 2003.

H.H. Hoos, T. Stltzle. Stochastic Local Search. Morgan Kaufmann, 2004.
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BuUsqueda Local y Estructura de Entorno

Téermino “LOCAL”

El termino “local” se utiliza frecuentemente en los estudios tedricos
y practicos de las metaheuristicas de busqueda. Se asocia al uso
de estructuras de entorno, reflejando el concepto de proximidad
0 vecindad entre las soluciones alternativas del problema.

Todas las soluciones inclui d as en el entorno de la solucion ual,
gue viene delimitado por un operador de generac' n de
soluciones, se denomi nan soluciones vecinas.
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BuUsqueda Local y Estructura de Entorno

Término “LOCAL”

Los algoritmos basados en trayectorias efectuan un estudio local del
espacio de busgueda, analizan el entorno de la solucion actual
para decidir como continuar el recorrido de la busqueda.

N (o,) N
N(O-O‘)“ LN | .‘1. ...... 0"“'.So.-i) ..... ". ..... N(O-4)
4 o @ e o e
PSSR . 1;‘. LN S S
Solucion inicial =~ ®: i ® g i1@itw—i_
.
o Cwatme s s & Optimo local/global
Cagus® 7T Tteaaest LT (T
N(oj)
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BuUsqueda Local y Estructura de Entorno

Estructura de Entorno

Basta con disefnar la estructura de entorno para obtener un
modelo genérico de algoritmo de busqueda.

DESCRIPCION

m Se fijauna codificacidon para las soluciones.

m Se define un operador de generacion de vecino y, en consecuencia,
se fija una estructura de entorno para las mismas.

m Seescoge unasolucion del entorno de la solucion actual hasta que
se satisfaga el criterio de parada.

38



BuUsqueda Local y Estructura de Entorno

Procedimiento Busqueda por Entornos
Inicio
GENERA(Solucion Inicial)
Solucién Actual < Solucion Inicial;
Mejor Solucidon <« Solucion Actual;
Repetir
Soluciéon Vecina <~ GENERA_VECINO(Solucion Actual);
Si Acepta(Solucion Vecina)
entonces Solucion Actual < Solucidon Vecina;
Si Objetivo(Solucion Actual) es mejor que Objetivo(Mejor Solucion)
entonces Mejor Solucidon <« Solucion Actual;
Hasta (Criterio de parada);
DEVOLVER (Mejor Solucion);
Fin

39



BuUsqueda Local y Estructura de Entorno

Aceptacion de soluciones mejores que la actual

a N(S,) v
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Figura que muestra una trayectoria de busqueda basada en entornos 20



Caracteristicas de Diferentes Algoritmos
de Busqueda Basada en Trayectorias

SOLUCIONES: 3 opciones para salir de los 6ptimos locales

m  Permitir movimientos de empeoramiento de la solucidén actual
(Ejemplo: Enfriamiento Simulado, Busqueda Tabud, ...).

m Modificar la estructura de entornos

(Ejemplo: Busqueda Tabu, Busqueda Descendente Basada en
Entornos Variables: VND, Busqueda en Entornos Variables: VNS,

).

m Volver a comenzar la busqueda desde otra solucion inicial (Ejemplo:
Busquedas Multiarranque, ILS, VNS, GRASP, Optimizacion Basada
en Colonia de Hormigas, ...).
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BuUsqueda Local y Estructura de Entorno

Aceptacion de soluciones mejores que la actual

a N(S,) v
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Figura gque muestra una trayectoria de busqueda basada en entornos.
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Algoritmos avanzados: Simulated Annnealing, Tabu Search
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'utorial; Introduccion a los Algoritmos Metaheuristicos

El ohjetivo de este tutorial presentar las lineas bésicas de desarrollo de algoritmos metaheurfsticos v su aplicabilidad en el &mbito de la Inteligencia Artificial.

El tutorial estd organizado de la signiente manera:

. Introduccién a las Metaheurfsticas. Resolucién de Problemas Mediante Algoritmos de Biisqueda.
2. MH I: Biisqueda Basada Trayectorias.

. MH II: Swarm Intelligence.

. MH III: Algoritmos Evoluotivos.

. Limitaciones de los Algoritmos MH: Teorema NFL.

. MH IV: Algoritmos Hibridos: Poblaciones vs. Trayectorias.

. Consideraciones Sobre el Uso de las Metahenristicas.
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Caracteristicas de Diferentes Algoritmos
de Busqueda Basada en Trayectorias

SOLUCIONES: 3 opciones para salir de los 6ptimos locales

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

m Modificar la estructura de entornos

(Ejemplo: Busqueda Tabu, Busqueda Descendente Basada en
Entornos Variables: VND, Busqueda en Entornos Variables: VNS,

).

m Volver a comenzar la busqgueda desde otra solucion inicial (Ejemplo:
Busquedas Multiarranque, ILS, VNS, GRASP, Optimizacion Basada
en Colonia de Hormigas, ...).
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BlUsqueda Basada en Multiples Trayectorias:
Modelos Multiarrangque

= Modelos Multiarranque

m Meétodos constructivos de la solucion inicial
e Construccion greedy: Algoritmos GRASP
 Algoritmos Basados en Colonias de Hormigas: ACO

m Meétodos iterativos mediante modificacion de la solucion
encontrada
 ILS: Busqueda Local lterativa
« VNS: Busqueda de Entorno Variable

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

* Algoritmos Meméticos / Algoritmos Genéticos con BL
e Scatter Search (Busqueda Dispersa)
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Busgueda Local Iterativa: ILS

Algoritmo ILS

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

m Propuestainicialmente en la Tesis Doctoral de
Thomas Stutzle:

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

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

1. Unasolucion inicial (usualmente, aleatoria)

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

Un procedimiento de Busqueda Local

4. Un criterio de aceptacion que decide a qué solucidon se aplica el
nrnr‘pdlmmn’rn de modificacidon

I NV U MITTTIwITIWW Ww T v Il wvAwIv T

0

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

H.R. Lourenco, O.C. Martin, T. Stitzle, Iterated Local Search. En: F.Glover, G.
Kochenberger (Eds.), Handbook of Metaheuristics. Kluwer Academic Publishers,
2003, pp. 321-353.

H.H. Hoos, T. Stltzle. Stochastic Local Search. Morgan Kaufmann, 2004. 48



Busgueda Local Iterativa: ILS

Perturbation

\

Cost

s* s* ’

Solution space S

Figura: Representacion del funcionamiento de la ILS

Caida en el 6ptimo local s*. La perturbacién/mutacién conduce a s’. Después de aplicar
la Busqueda Local, se encuentra un nuevo optimo s* gque es mejor que s*
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Busgueda Local Iterativa: ILS

Procedimiento Busqueda Local Reiterada (ILS)

Comienzo-ILS
S, € Generar-Solucion-Inicial
S € Busqueda Local (S,)
Repetir
S’ € Modificar (S, historia) %Mutacion

c” ~al /CY)
9

< Busqueda Local (S)
S €< Criterio-Aceptacion (S, S, historia)
Actualizar (S, Mejor_Solucion)
Hasta (Condiciones de terminacion)
Devolver Mejor_Solucion
Fin-ILS
Modelo General del Algoritmo ILS
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Swarm Intelligence

Definicion Inspiracion
Swarm BiolOgica
Intelligence Sociedades de
Insectos

Contextualizacion
Comentarios
Finales

Técnicas
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Introduccion: Swarm Intelligence

“La inteligencia colectiva emergente de
un grupo de agentes simples”

“The emergent collective intelligence of
groups of simple agents”

“Algoritmos o mecanismos distribuidos
de resolucion de problemas inspirados
en el comportamiento colectivo de
colonias de insectos sociales u otras
sociedades de animales”.

(Bonabeau, Dorigo, Theraulaz, 1999)

E. Bonabeau, M. Dorigo, G. Theraulaz

Swarm Intelligence. From Nature to
Artificial Systems.

Oxford University Press, 1999.
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Introduction: Swarm Intelligence

Inspiracion Bioldgica

flocks of birds
(bandadas de aves)

schools of fish
(bancos de peces) herds of mammals
(manadas de mamiferos) 55



~riand

De las Sociedades de Insectos
a los Sistemas Inteligentes de Enjambre
Insectos

Llevan a cabo actuaciones colectivas que no serian posibles
para un unico individuo

Proporcionan comportamientos adecuados para la
computacion distribuida

i C\J mnni

|:| rannr'l'nrln rln combportami ieNntnce de cada incectn ac limitadn
I~J LU U UiAuUuAL ] I\ oJd 1 1 LCAANDY

I~J ILMIII\.:II

No existe acceso individual al estado completo de la colonia
m No pueden hacer una division efectiva de la labor a realizar
m NoO pueden garantizar el progreso de la colonia
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De las Sociedades de Insectos
a los Sistemas Inteligentes d e Enjambre

Comportamiento emergente

m Las colonias de insectos llevan a cabo actuaciones de nivel
complejo de forma inteligente, flexible y fiable, actuaciones
que no serian factibles si tuviesen que ser realizadas por
un insecto de forma individual (éstos son no inteligentes,
no fiables, simples).

m Los insectos siguen reglas simples, y utilizan comunicacion
local simple

m La estructura global (nido) emerge desde las acciones de
los insectos (las cuales son no fiables atendidas
individualmente)
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m Cooperacion de la
colmena

m Regulan la temperatura
de la colmena

m Eficiencia via
especializacion: division
de la labor en la colonia

m Comunicacion: Las
fuentes de comida son
explotadas de acuerdo a
la calidad y distancia
desde la colmena
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De las Sociedades de Insectos
a los Sistemas Inteligentes de Enjambre

m Nido con forma de
cono con paredes
externas y conductos
de ventilacion

m Camaras de camadas
en el centro de la
colmena

m Rejillas del ventilacion
en espirales

m Columnas de soporte
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De las Sociedades de Insectos
a los Sistemas Inteligentes d e Enjambre

Hormigas

m Organizan autopistas “hacia y
desde” la comida por medio
de rastros de feromona
(pheromone)

60



De las Sociedades de Insectos
a los Sistemas Inteligentes d e Enjambre

Sociedades de Insectos/Tipos de interaccion entre
Insectos Sociales

m Sistemas de toma de decisidon colectiva

m Comunicacion directa/interaccion directa

s Comida/intercambio de liquidos, contacto visual,
contacto quimico (pheromones)

@ Comunicacion indirecta/interaccion indirecta
(Stigmergy)

m El comportamiento individual modifica el entorno, el
cual a su vez modifica el comportamiento de otros
iIndividuos

= socliedades auto-organizadas
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De las Sociedades de Insectos
a los Sistemas Inteligentes d e Enjambre

Caracteristicas de un Enjambre

Compuesto de agentes simples (Self-Organized)
m Descentralizado
= No hay un uUnico supervisor
= No hay un plan global (emergente)
m Robusto
m Las actuaciones se completan aunque un individuo falle
m Flexible

m Puede responder a cambios externos
m Percepcion del entorno (sentidos)

m No existe un modelo explicito de entorno/abilidad para
cambiarlo
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De las Sociedades de Insectos
a los Sistemas Inteligentes d e Enjambre
Resumen

m La complejidad y sofisticacion de la auto-organizacion se
lleva a cabo sin un lider/jefe de la sociedad

®m Lo que podemos aprender de los insectos sociales lo
podemos aplicar al campo del diseno de Sistemas
Inteligentes

m La modelizacion de los insectos sociales por medio de la
auto-organizacion puede ser de ayuda para el diseino de
modelos artificiales distribuidos de resolucidon de
problemas. Esto es conocido como:

Swarm Intelligent Systems.
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Swarm Intelligence: Técnicas

m ;,CoOmo puede ser coordinado el esfuerzo individual para
alcanzar una tema comun?

Swarm Inspired Methods

m particle swarm optimization — PSO

Optimizacion basada en nubes de particulas
m Conjunto de técnicas inspiradas en el comportamiento de las bandadas
de aves 0 bancos de peces
m ant colony optimization — ACO

Optimizacion basada en colonias de hormigas

m Conjunto de técnicas inspiradas por las actividades de una colonia de
hormigas
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Ant Colony Optimization

m La analogia mas cercana a ACO son los problemas
de rutas en grafos

m Mientras las hormigas buscan comida, depositan
rastros de feromona que atraen a otras hormigas.
Desarrollan caminos minimos entre la comida y el
hormiguero.

(N
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Ant Colony Optimization

Experimento con Hormigas reales. Como encuentran el
camino minimo (159 segundos)
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Particle Swarm Optimization

m PSO emula este escenario para resolver problemas de
optimizacion. Cada solucion (particula) es un “ave” en el
espacio de busqueda que esta siempre en continuo
movimiento y que nunca muere.
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Particle Swarm Optimization

Particle Swarm
Optimization (PSO) aplica
conceptos de interaccion
social a la resolucion de
problemas de
busqueda/optimizacion.

En PSO, un enjambre de
n individuos se comunica
directa o indirectamente
con otros via las

direcciones de busqueda.
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Particle Swarm Optimization

Las Particulas pueden ser
simples agentes que
vuelan a traves del
espacio de busqueda y
almacenan (y posible-
mente comunican) la
mejor solucion que han
descubierto.

En PSO, las particulas
nunca mueren.

La pregunta es, “,CoOmo
se mueve una particula
desde una localizacion a
otro del espacio de
busqueda?
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Particle Swarm Optimization

m PSO emula este escenario para resolver problemas de
optimizacion. Cada solucion (particula) es un “ave” en el
espacio de busqueda que esta siempre en continuo
movimiento y que nunca muere.

£

-
3
-
.3
Ze
'_*ﬂ_;_:"l

e

70



Comentarios Finales

Al - Artificial Intelligence
MAS - Multi Agent Systems
Sl - Swarm Intelligence

Una definicion de contexto de Swarm Intelligence

en el ambito de la Inteligencia Artificial
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Comentarios Finales

Swarm Intelligence (S1) es la propiedad de un sistema
por la cual el comportamiento colectivo de agentes (no
sofisticados) interactua localmente con el entorno
proporcionando un patron global de funcionamiento
coherente como “emergente”.

S1 proporciona una base con la cual es posible explorar la
resolucion de problemas colectivamente (o de forma
distribuida) sin un control centralizado ni un model global
de comportamiento.
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Comentarios Finales

“Dumb parts, properly connected into a
swarm, yield smart results”.

“Partes tontas/mudas, conectadas adecuadamente
en un enjambre, producen resultados

elegantes/inteligentes”.

Bibliografia

E. Bonabeau, M. Dorigo, G. Theraulaz. Swarm Intelligence. From Nature to
Artificial Systems. Oxford Univ. Press, 1999.
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73



Lecturas

m S. Garnier, J. Gautrais, G. Theraulaz. The biological principles of swarm intelligence.
Swarm Intelligence 1 (2007) 3-31.

m O. Corddon, F. Herrera and T. Stutzle. A Review on the Ant Colony Optimization
Metaheuristic: Basis, Models and New Trends. Mathware and Soft Computing 9:2-3,
2002, pp. 141-17/5.

m M. Dorigo, T. Stutzle. Chapter 9: The ant colony optimization metaheuristic: Algorithms,
applications and advances. In: F. Glover, G.A. Kochenberber, (Eds.). Handbook of
Metaheuristics. Kluwer Academics (2003) 251-285.

m A. Banks, J. Vincent, C. Anyakoha. A review of particle swarm optimization. Part I:
background and development. Natural Computing 6 (2007) 467-484.

m  A. Banks, J. Vincent, C. Anyakoha. A review of particle swarm optimization. Part II:
hybridisation, combinatorial, multicriteria and constrained optimization, and indicative
applications. Natural Computing 7 (2008) 109-124.

m  W.B. Langdon, R. Poli. Evolving Problems to Learn About Particle Swarm Optimizers and
Other Search Algorithms. IEEE Transactions on Evolutionary Computation 11:5 (2007)
561-578.

m Y. del Vvalle, G.K. Venayagamoorthy, S. Mohagheghi, J.-C. Hernandez, R.G. Harley.
Particle swarm optimization: basic concepts, variants and applications in power systems.
IEEE Transactions on Evolutionary Computation 12:2 (2008) 171-195.

http://sci2s.ugr.es/docenciaZ/metaheuristicas.php 74




" ’E’f‘%‘??f?fl?? :

Introduccion a los Algoritmos

Metaheuristicos \
WSS [yl T - -

Introduccidon a las Metaheuristicas. Resolucion de
Problemas Mediante Algoritmos de Busqueda

MH I: Busqueda Basada Trayectorias

MH Il: Swarm Intelligence

MH III: Algoritmos Evolutivos

Limitaciones de los Algoritmos MH: Teorema NFL

MH IV: Algoritmos Hibridos: Poblaciones vs. Trayectorias
Consideraciones Sobre el Uso de las Metaheuristicas
Algunos Estudios/Extensiones de Interes

Comentarios Finales

=

© 0N OA WD

http://sci2s.ugr.es/docencia/metaheuristicas.php 75




Algoritmos Evolutivos

Introduccion
Evolucion Natural
Evolucidn Artificial
Contexto

Comentarios Finales
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INTRODUCCION

& ‘ COMPUTACION EVOLUTIVA

Esta compuesta por modelos de evolucion
basados en poblaciones cuyos elementos
representan soluciones a problemas.

La simulacidon de este proceso en un ordenador resulta
ser una técnica de optimizacion probabilistica, que con
frecuencia mejora a otros meétodos clasicos en

problemas dificiles.
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EVOLUCION NATURAL

En la naturaleza, los procesos evolutivos ]ﬁiﬁ ﬂ

ocurren cuando se satisfacen las S|gwentes condiciones:

Una entidad o individuo tiene la habilidad de reproducirse.

Hay una poblacion de tales individuos que son capaces de
reproducirse.

Existe alguna variedad, diferencia, entre
los individuos que se reproducen.

Algunas diferencias en la habilidad para
sobrevivir en el entorno estan asociadas
con esa variedad.
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EVOLUCION NATURAL

Los mecanismos que conducen esta
evolucion no son totalmente conocidos,
pero si algunas de sus caracteristicas, que
son ampliamente aceptadas: ey

La evolucidon es un proceso que
opera sobre los cromosomas
mas que sobre las estructuras
de la vida que estan =
codificadas en ellos.
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EVOLUCION NATURAL

La seleccion natural es el enlace entre los cromosomas vy la
actuacion de sus estructuras decodificadas.

El proceso de reproduccion es el punto en el cual la
evolucion toma parte, actua.

(R o -
La evolucion biolégica no tiene memoria. {i§ = =
. ':. ._,l' ""_E}? s
Iy &

Darwin, C. (1859). On the Origin of Species by
Means of Natural Selection or the Preservations of
Favored Races in the Struggle for Life.

London: John Murray.
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EVOLUCION NATURAL
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ON

THE ORIGIN OF SPECIES

BY MEANS OF NATURAL SELE

TION,

oL THE

PRESERVATION OF FAVOURED RACES IN THE STRUGGLE
FOR LIFE.

By CHARLES DARWIN, M.A.,

FELLOW OF T BOY A
ATTIION 00 * JOURN AL OF

LONDON:
JOHN MURRAY, ALBEMARLE STREET.
1855

The right of Trumslation {8 e
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EVOLUCION ARTIFICIAL

LA METAFORA

EVOLUCION RESOLUCION
DE PROBLEMAS
Individuo «—p Solucidon Candidata
Adaptacion s Calidad

Entorno — Problema
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EVOLUCION ARTIFICIAL

t reproduccion

—— —

seleccién
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recombinacion

mutacion

LOS INGREDIENTES
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EVOLUCION ARTIFICIAL

Ejemplo: Mutacion para representacion binaria

1111111 i&\,
g

1110111

|

La mutacidon suele ocurrir con probabilidad p,
para cada gen




EVOLUCION ARTIFICIAL

Ejemplo: Recombinacidn para representacion binaria

Poblacion:

Cada cromosoma se trocea en n partes las cuales
son recombinadas. (Ejemplo para n=1)

corte corte L s s
1121111 0000000 PH* EEST 5?}

l

e
1110000 0001111 EEV%

descendientes
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EVOLUCION ARTIFICIAL

Seleccidon
PADRES
Recombinacion
El ciclo de _
la Mutacion
. Evolucion
POBLACION

Reemplazamiento

DESCENDIENTES
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EVOLUCION ARTIFICIAL

Existen cuatro paradigmas basicos:

Algoritmos Genéticos que utilizan operadores
genéticos sobre cromosomas. 1975, Michigan University

Estrategias de Evolucion que enfatizan |
cambios de comportamiento al nivel de los

John Holland
Inventor of genetic
algorithms
Professor of CS and
Psychology at the
U. of Michigan.

Inventors of
Evolution
Strategies

|nd |V|dUOS . 1964, Technische Universitat Berlin
Hans-Paul Schwefel

Universitat Dortmund

Programacion Evolutiva que enfatizan los
cambios de comportamiento al nivel de las
especies. 1960-1966, Florida

Programacion Genéetica que evoluciona

expresiones representadas como arboles.
1989, Stanford University

Ing. Ingo Rechenberg

Dinnirg 2 Cunhiitinntarhniciin
DIVIIILS & CvUuiluuurnitcurniniiyuc

Technical University Berlin
http://www.bionik.tu-berlin.de/

Lawrence J. Fogel,
Natural Selection, Inc.
Inventor of Evolutionary
Programming

John Koza
Stanford University.
Inventor of Genetic
Programming
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EVOLUCION ARTIFICIAL

Existen otros multiples Modelos de Evolucion de
Poblaciones:

EDA: Estimation Distribution Algorithms (Algoritmos
basados en Estimacion de Distribuciones)

DE: Differential Evolution (Evolucion Diferencial)
Algoritmos Evolutivos Culturales

Algoritmos Memeéticos

Scatter Search — Busqueda Dispersa
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EVOLUCION ARTIFICIAL
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CONTEXTUALIZACION

COMPUTACION INTELIGENTE
TAXONOMIA

COMPUTATIONAL
INTELLIGENCE

SOFT COMPUTING

or

Neural
Networks

Evolutionary
Algorithms

Fuzzy
Systems

Evolutionary
Programming

Evolution
Strategies

Genetic
Algorithms

Genetic
Programming
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COMENTARIOS FINALES

COMPORTAMIENTO

" Buena actuacion a un costo aceptable en una
amplia variedad de problemas

= Paralelismo intrinseco

» Superioridad con respecto a otras técnicas en
problemas complejos:
« CON muchos parametros

. relacion compleja entre parametros

« muchos 6ptimos (locales)
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COMENTARIOS FINALES

VENTAJAS

= Sin restricciones sobre el espacio de soluciones
« Amplia aplicabilidad

=« Bajo coste en desarrollo

= Faciles de hibridar con otras técnicas

» Soluciones interpretables

=« Se pueden ejecutar interactivamente

« Proporcionan un conjunto de soluciones
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COMENTARIOS FINALES

DESVENTAJAS

= NO garantizan una solucidén optima en un
tiempo finito

» Débil base tedrica

=« Tienen muchos parametros a ajustar

« Computacionalmente costosos (lentos)
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COMENTARIOS FINALES

RESUMEN

= basados en una metafora biologica:
la evolucion

= gran potencialidad de aplicacion

= MUy popular en muchos campos

= Muy potente en diversas aplicaciones

= altas prestaciones a bajo costo

» SON ATRACTIVOS DESDE UN PUNTO
DE VISTA COMPUTACIONAL
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Comportamineto

Limitaciones los Algoritmos de

Metaheuristicos

Sobre el Comportamiento de los
Algoritmos Metaheuristicos

Algoritmos Especializados

A

Algoritmos Metaheuristico
Genérico

Dominio de Problemas
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Limitaciones de los Algoritmos de
Metaheuristicos

No Free Lunch Theorem (1995):

"...for any algorithm, any elevated performance over one class of problems is
exactly paid for in performance over another class.” Wolpert and Macready (1997)

Y E(E!f,ma)=) E/fmb)

E3
| 7
David. H. Wolpert William G. Macready

No free lunch theorems for optimization
Wolpert, D.H.; Macready, W.G.;
Evolutionary Computation, IEEE Transactions on 1:1, April 1997, 67 — 82
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Limitaciones los Algoritmos de
Metaheuristicos

Implicaciones ZE(E/ f,m,a) :Z E@/ f,m,b)
A A

de NFL (1)

Comportamiento

I Superioridad del Algoritmo 4

g — Superioridad del Algoritmo B
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Limitaciones los Algoritmos de
Metaheuristicos

Implicaciones de NFL (11): Ganar en un cierto dominio
Implica perder en los restantes

ﬂ

Dominio de Problemas

Comportamiento

101



Limitaciones los Algoritmos de
Metaheuristicos

4 O

i ., ¢La busqueda aleatoria se comporta
Discusion como nuestro algoritmo?

j Hay que discultir algunas cuestiones
en el teorema de NFL!

Z— ’

\
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Limitaciones los Algoritmos de

Metaheuristicos

1. Conocimiento perfecto
2. Conocimiento parcial

3. Poco conocimiento

Mins N
" V|uy P

S~

Nnen conneciMmiantn
\WAV VAR VIV IRIAVAV AR RE A R A W)

5. Ningun conocimiento (NFL)

Consideremos los diferentes grados de conocimiento del problema:

L_os resultados del teorema
NFL son criticos tanto en
cuanto (2) es comparado
con (5).

El conocimiento sobre el problema debe ser incluido
en el algoritmos de busqueda.
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Algoritmos Hibridos:
Poblaciones vs Trayectorias

Algoritmos evolutivos son
buenos exploradores —

Algoritmos de busqueda
local son malos
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Algoritmos Hibridos: Poblaciones vs
Trayectorias

AES _m Buspeda Local
Blsqueda Global AN Blsqueda Local
Fiabilidad > precision
Balance entre
Busqueda Global y Local

Robustos
(especificos para cada problema)
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Algoritmos Hibridos: Poblaciones vs
Trayectorias

Algoritmos Meméticos

MUTACION

Nuevo
agenter @) L)y O NNV @ agente 1

Nuevo
Agente2 @&  \ )j--- ’Q/\/\/\/\-—" Agente 2

CRUCE OPTIMIZACION LOCAL
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Algoritmos Hibridos: Poblaciones vs

Trayectorias

Uso de Conocimiento:
Otras Hibridaciones

Initial Pop.

Mating pool

Algoritmos Meméticos

<

Known solutfions
Consfructive heuristics
Selective Initialisation
Local Search

Use of problem-specific
informartion in operator

Local search

Use of problem-specific
informafion in operator

Local Search

Modified Selectfion

Crossover €—

% Offspring S —

= l Mutation €—

- Offspring e
| <

operators
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Algoritmos Hibridos: Poblaciones vs
Trayectorias

P | Scatter Search
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mejora es un optimizador local




Lecturas

m P. Moscato, C. Cotta. Una Introduccion a los Algoritmos Meméticos. Revista
Iberoamericana de Inteligencia Artificial 19 (2003) 131-148.

m P. Moscato, C. Cotta. Chapter 5: A Gentle Introduction to Memetic Algorithms. In: F.
Glover, G.A. Kochenberber, (Eds.). Handbook of Metaheuristics. Kluwer Academics.
(2003) 105-144.

m  N. Krasnogor and J.E. Smith. A tutorial for competent memetic algorithms: model,
taxonomy and design issues. IEEE Transactions on Evolutionary Computation 9(5):474-

488, 2005.
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Metaheuristicos :
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Introduccidon a las Metaheuristicas. Resolucion de
Problemas Mediante Algoritmos de Busqueda

MH I: Busqueda Basada Trayectorias

MH Il: Swarm Intelligence

MH Ill: Algoritmos Evolutivos

Limitaciones de los Algoritmos MH: Teorema NFL

MH IV: Algoritmos Hibridos: Poblaciones vs. Trayectorias
Consideraciones Sobre el Uso de las Metaheuristicas
Algunos Estudios/Extensiones de Interes
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Consideraciones sobre el uso de las MH

BlUsquedas basadas en trayectorias/entornos

BlUsquedas basadas en poblaciones

Lectura: A. Hertz, M. Widmer. Guidelines for the use of meta-heuristics
iIn combinatorial optimization. European Journal of Operational
Research 151 (2003) 247-252.
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BuUsqguedas Basadas en Trayectorias/Entornos

m Deberia ser facil generar una solucion al
problema

s En algunos problemas, generar una solucion factible
resulta en si mismo un problema NP-duro

m Igualmente, en estos casos resulta complejo aplicar un
operador de vecino que garantice obtener una solucion

factible

m En estos casos, puede ser mas util relajar las
restricciones del problema permitiendo generar
soluciones no validas, y afadir una penalizacion en la
funcion objetivo que evite aceptar estas soluciones

113



BuUsqguedas Basadas en Trayectorias/Entornos

m A partir de cada solucion, deberia poder trazarse
un camino que lleve esta solucidn a una solucion
Optima

m El operador de vecino empleado debe permitir que
aplicandolo sucesivas veces se alcance un optimo

m Cualquier solucion del entorno generado a partir
de una solucidon actual debe estar relativamente
cercana a esta

m El operador de vecino debe hacer cambios “suaves”
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BuUsqguedas Basadas en Trayectorias/Entornos

m La topologia generada a partir de la funcion de coste sobre
el conjunto de soluciones factibles no deberia ser
demasiado plana

m En algunos problemas, la funcidn de coste es, por ejemplo,
del tipo “minimizar la maxima distancia entre dos puntos”

m Este tipo de funciones genera planicies haciendo que distintas
soluciones tengan el mismo valor objetivo

m Sin embargo, unas soluciones estaran mas cerca (desde el
punto de vista de la codificacidn) que otras de la solucion
Optima

m En estos casos, se puede afadir una segunda componente a
la funcidn objetivo que discrimine entre estas soluciones
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BuUsquedas Basadas en Poblaciones

m Debe transmitirse la informacion relevante en la fase de
cooperacion (combinacion)

En algunos problemas, no basta con asegurar gue los
descendientes contengan parte de la codificacion de los
padres, sino que sea la informacion contenida en los
padres la que realmente se transmita

m La combinacion de dos padres equivalentes no deberia
producir un descendiente diferente a los padres

m Debe mantenerse diversidad en la poblacion para evitar
que el algoritmo se estanque (convergencia prematura)
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Introduccidon a las Metaheuristicas. Resolucion de
Problemas Mediante Algoritmos de Busqueda

MH I: Busqueda Basada Trayectorias

MH Il: Swarm Intelligence

MH Ill: Algoritmos Evolutivos

Limitaciones de los Algoritmos MH: Teorema NFL

MH IV: Algoritmos Hibridos: Poblaciones vs. Trayectorias
Consideraciones Sobre el Uso de las Metaheuristicas
Algunos Estudios/Extensiones de Interes
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Algunos Estudios/Extensiones de
Interes

Diversidad versus Convergencia
Problemas Multimodales
Problemas Multiobjetivo
Algoritmos Evolutivos Paralelos

Coevolucion
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Convergencia
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Diversidad

Diversidad vs. Convergencia
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Diversidad vs. Convergencia

Algunas propuestas en el ambito de los Algoritmos Evolutivos:

Diversidad con la Mutacion

Diversidad con el Cruce

Separacion Espacial

Adaptacion, Auto-adaptacion, Metaevolucion
Estrategias de Reemplazamiento
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Problemas Multimodales

Muchos problemas interesantes
tienen mas de una solucion
localmente optima.

Son problemas que tienen
multiples optimos locales o
multiples optimos globales
(multiples soluciones al
problema).

En laresolucion del problema se
desea obtener varios de esos
Optimos locales o globales.

Técnica: Niching Genetic
Algorithms

fitness

L
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Problemas Multiobjetivo

Un Problema Multiobjetivo consiste en:

Max o Min z = f(x) = (f;(x), f5(x), ..., f(X))

Soluciones pareto-optimales o0 no-dominadas: Se dice que un vector a
domina a otro b (se nota como a <= b) si, y solo si:

Vie{1,2,...n}| f(a) > f(b) A 3] e{1,2,....,n}| f(a) > f(b)

Es decir, una soluci
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Todos los vectores de decision que no son dominados por ningun otro vector
se llaman pareto-optimales o no-dominados.

Bibliografia

K. Deb, Multi-Objective Optimization using Evolutionary Algorithms. John Wiley &

Sons, 2001.

C.A. Coello, D.A. Van Veldhuizen, G.B. Lamont, Evolutionary Algorithms for
Solving Multi-Objective Problems. Kluwer Academic Pub., 2002.




Problemas Multiobjetivo

m No suele existir una unica solucion optimal, existe un
conjunto (a veces infinito) de soluciones No-Dominadas
que forma la Frontera del Pareto

m Ejemplo:
Identificar la frontera del Pareto para [Max Q(x), Max T(x)]

X : vector soluciéon

[
L

Frontera del Pareto

o

/. Soluciones No-Dominadas
(Puntos de la Frontera
del Pareto)

Soluciones Dominadas
(punto interior)

Objetivo T(x)

. »

Objetivo Q(X)
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Algoritmos Metaheuristicos Paralelos

B Preservan la calidad de las soluciones reduciendo el tiempo
de ejecucion

B Incrementan la calidad de las soluciones sin aumentar el
tiempo de calculo:

= Aumentando las iteraciones con una paralelizacion efectiva

Ventajas de un disefio paralelo ejecutado
secuencialmente, que permita introducir mayor diversidad
en el proceso de busqueda y que evite la convergencia
prematura

Bibliografia
E. Alba (Ed.), Parallel Metaheuristics. A New Class of
Algorithms. Wiley-Interscience, 2005.
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Coevolucion
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Comentarios Finales

En la actualidad, los algoritmos metaheuristicos constituyen
una de las areas de investigacion mas activas en el ambito de
los problemas de optimizacion y bdsqueda. Su progreso esta
siendo rapido, surgiendo continuamente nuevas ideas en un
Intento de alcanzar una mayor eficiencia en el proceso de
resolucion de problemas.

Desde una perspectiva aplicada, el conjunto de areas de
aplicacion es muy amplio, encontrandonos multiples
aplicaciones en los diferentes ambitos de la ingenieria,
hibridaciones con técnicas de Inteligencia Computacional e
Inteligencia Artificial, ...
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Introduccion a los Algoritmos

Metaheuristicos
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Gracias!!!
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