ALGORITMICA
2012 - 2013

Parte I. Introduccion a las Metaheuristicas

m Tema 1. Metaheuristicas: Introduccion y Clasificacion
Parte Il. Métodos Basados en Trayectorias y Entornos
Tema 2. Algoritmos de Busqueda Local Basicos
m| Tema 3. Algoritmos de Enfriamiento Simulado
Tema 4. Algoritmos de Busqueda Tabu

m Tema 5. Métodos Basados en Trayectorias Multiples I: Métodos Multiarranque Basicos y GRASP

m Tema 6. Métodos Basados en Trayectorias Multiples II: ILS y VNS
Parte lll. Métodos Basados en Poblaciones

m Tema7. Algoritmos Genéticos
Parte IV. Intensificacion y Diversificacion

m Tema 8. Estudio del Equilibrio entre Intensificacion y Diversificacion
Parte V. Metaheuristicas Hibridas: Poblaciones y Trayectorias

m  Tema9. Algoritmos Meméticos

m Tema 10. Modelos Hibridos II: Scatter Search
Parte VI. Paralelizacion de Metaheuristicas

= Tema 11. Metaheuristicas en Sistemas Descentralizados. Metaheuristicas paralelas
Parte VII. Conclusiones

m Tema 12. Algunas Consideraciones sobre la Adaptacion de Metaheuristicas a la Resolucion de Problemas

Enfriamiento simulado 1



ALGORITMICA

TEMA 3. Algoritmos de Enfriamiento
Simulado

1. Fundamentos

2. Algoritmo basico de ES

3. Parametros y componentes
4. Paralelizaciones

5. Aplicaciones

e A. Diaz y otros. Optimizacion Heuristica y Redes Neuronales. Paraninfo, 1996

e K.A. Dowsland, A. Diaz. Diseiio de heuristicas y fundamentos del recocido simulado. Inteligencia
Artificial VII:2 (2003) 93-101.

B Suman, P Kumar. A survey of simulated annealing as a tool for single and multiobjective optimization.
JOURNAL OF THE OPERATIONAL RESEARCH SOCIETY 57 (10): 1143-1160 OCT 2006

oE. Alba (Ed.) Parallel Metaheuristics, John Wiley & Sons, 2005



1. Fundamentos

1.1. Introduccion
1.2. Modelo de Metropolis
1.3. Analogias: Termodinamica — Optimizacion

Enfriamiento simulado



1. Introduccion

El Enfriamiento o Recocido Simulado es un algoritmo de
busqueda por entornos con un criterio probabilistico de
aceptacion de soluciones basado en Termodinamica

S. Kirkpatrick and C. D. Gelatt and M. P. Vecchi, Optimization by Simulated
Annealing, Science, Vol 220, Number 4598, pages 671-680, 1983
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1.1. Introduccion

Optimization by Simulated Annealing

S. Kirkpatrick 1, C. D. Gelatt Jr. 1, and M. P. Vecchi
2 1 Research staff members at IBM Thomas J.
Watson Research Center, Yorktown Heights, New
York 10598

2 Instituto Venezolano de Investigaciones
Cientificas, Caracas 1010A, Venezuela

) There is a deep and useful connection between
Science 13 May 1983: statistical mechanics (the behavior of systems with

Vol. 220. no. 4598, pp. 671 - 680 many degrees of freedom in thermal equilibrium

DOI: 10.1126/science.220.4598.671 at a finite temperature) and multivariate or
combinatorial optimization (finding the minimum

of a given function depending on many
parameters). A detailed analogy with annealing in
solids provides a framework for optimization of
the properties of very large and complex systems.
This connection to statistical mechanics exposes
new information and provides an unfamiliar
perspective on traditional optimization problems
and methods.
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1.1. Introduccion

m  Un modo de evitar que la busqueda local finalice en 6ptimos locales, hecho
que suele ocurrir con los algoritmos tradicionales de busqueda local, es
permitir que algunos movimientos sean hacia soluciones peores

m Pero si la busqueda esta avanzando realmente hacia una buena solucion,
estos movimientos “de escape de optimos locales” deben realizarse de un

modo controlado

m  En el caso del Enfriamiento Simulado (ES), esto se realiza controlando la
frecuencia de los movimientos de escape mediante una funciéon de
probabilidad que hara disminuir la probabilidad de estos movimientos hacia
soluciones peores conforme avanza la busqueda (y por tanto estamos mas
cerca, previsiblemente, del 6ptimo local)

m Asi, se aplica la filosofia habitual de busqueda de diversificar al principio e
intensificar al final
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1.1. Introduccion

C(S)

Con el aumento de iteraciones
N N(S,) disminuye la probabilidad de
- ~ aceptar soluciones peores que
la actual.

%

Iterations
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1.2. Algoritmo de Metrodpolis

m El fundamento de este control se basa en el trabajo de Metropolis (1953) en el
campo de la termodinamica estadistica

m Basicamente, Metropolis modeld el proceso de enfriamiento simulando los
cambios energéticos en un sistema de particulas conforme decrece la
temperatura, hasta que converge a un estado estable (congelado). Las leyes
de la termodinamica dicen que a una temperatura t la probabilidad de un
incremento energetico de magnitud OE se puede aproximar por

P[SE] = exp(- SE/kt)

siendo k una constante fisica denominada Boltzmann

m  En el modelo de Metropolis, se genera una perturbacion aleatoria en el sistema
y se calculan los cambios de energia resultantes: si hay una caida energeética,
el cambio se acepta automaticamente; por el contrario, si se produce un
incremento energético, el cambio sera aceptado con una probabilidad indicada
por la anterior expresion
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1.2. Algoritmo de Metrodpolis
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1.2. Algoritmo de Metrodpolis

5 . A

Example illustrating the effect of cooling schedule on the performance of simulated annealing. The

problem is to rearrange the pixels of an image so as to minimize a certain potential energy function,

which causes similar colours to attract at short range and repel at slightly larger distance. The

elementary moves swap two adjacent pixels. The images were obtained with fast cooling schedule (left)

and slow cooling schedule (right), producing results similar to amorphous and crystalline solids,

respectively.
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1.3. Analogias: Termodinamica - Optimizacion

LY 4

Simulacion

V 4

Termodinamica

Optimizacion
Combinatoria

m Estados del sistema
m Energia

m Cambio de estado
m femperatura

m Estado congelado

m Soluciones factibles

m Coste

m Solucidon en el entorno
m Parametro de control
m Solucidon heuristica

S. Kirkpatrick and C. D. Gelatt and M. P. Vecchi, Optimization by Simulated
Annealing, Science, Vol 220, Number 4598, pages 671-680, 1983
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2. Algoritmo basico de ES

m El algoritmo de Enfriamiento Simulado es un método de busqueda por
entornos caracterizado por un criterio de aceptacion de soluciones
vecinas que se adapta a lo largo de su ejecucion

m Hace uso de una variable llamada Temperatura, T, cuyo valor
determina en qué medida pueden ser aceptadas soluciones vecinas
peores que la actual

m La variable Temperatura se inicializa a un valor alto, denominado
Temperatura inicial, T,, y se va reduciendo cada iteracion mediante un
mecanismo de enfriamiento de la temperatura, o(-), hasta alcanzar una
Temperatura final, T;
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2. Algoritmo basico de ES

m En cada iteracion se genera un numero concreto de vecinos, L(T), que
puede ser fijo para toda la ejecucion o depender de la iteracion
concreta

m Cada vez que se genera un vecino, se aplica el criterio de aceptacion
para ver si sustituye a la solucion actual

m Sila solucion vecina es mejor que la actual, se acepta
automaticamente, tal como se haria en la busqueda local clasica

m En cambio, si es peor, aun existe la probabilidad de que el vecino
sustituya a la solucion actual. Esto permite al algoritmo salir de 6ptimos
locales, en los que la BL clasica quedaria atrapada
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2. Algoritmo basico de ES

m Esta probabilidad depende de la diferencia de costes entre la solucion
actual y la vecina, 0, y de la temperatura T:
I:)aceptacién= exp(-6/T)

m A mayor temperatura, mayor probabilidad de aceptacion de soluciones
peores. Asi, el algoritmo acepta soluciones mucho peores que la actual
al principio de la ejecucion (exploracion) pero no al final (explotacion)

® A menor diferencia de costes, mayor probabilidad de aceptacion de
soluciones peores

m Una vez finalizada la iteracion, es decir, tras generar L(T) soluciones
vecinas, se enfria la temperatura y se pasa a la siguiente iteracion
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2. Algoritmo basico de ES

The problem with hill climbing is that it gets stuck on "local-maxima"

Profit

Local Maximum
Parameter 2

Parameter 1 . ) o ) o
Simulated Annealing can escape local minima with chaotic jumps

Global Maximum

Profit (

Local Maximum

Parameter 2

Simulated
Annealing
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2. Algoritmo basico de ES

P = exp(-x/t)

80 80

100 100
Enfriamiento simulado
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2. Algoritmo basico de ES

0 = C(s’) - C(s)
s = solucioéon actual
s’ = solucion vecina

TR L L LT

exp(-8/T)

2 'Valor del factor de Boltzmann en func:on de la temperatura T'y de J. Para 0=2, es 50
- veces ' menos probable un movimiento si T=0,5 que si T=20.
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2. Algoritmo basico de ES

INPUT (To,a L Tf)
T<T, |
Sact<—Genera solucnon mlc:al
WHILET2T; DO
BEGIN :
FOR conte1 TO L(T) DO
BEGIN -
Scand«Seleccsona solucion N(Sact)
d<coste(S.,nq)-coste(S,qt)
IF (U(0,1)<e!-9T) OR
(6<0) THEN Sct¢Scand ..
Tea(T)
- END
{Escribe como solucién, la mejor de las Sact wsﬂadas}
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3. Parametros y componentes

3.1. Representacion

3.2. Generacion de la solucion inicial

3.3. Mecanismo de transicion de soluciones
3.4. Secuencia de enfriamiento
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3.1. Representacion

ALGUNOS EJEMPLOS

Vector ordenado de numeros enteros.
Ejemplo: Problema del Viajante de Comercio
(76315428)

Vector binario. Ejemplo: Problema de la Mochila
(01001110)

Vector de Numeros Reales.

Ejemplo: Problemas de Optimizacion con Parametros Continuos
(2.7 3.5 4 6.27)
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3.2. Generacion de la solucion inicial

m Uso de técnicas eficientes para obtenerla
m Uso de conocimiento experto

Ejemplo: solucidon generada por un algoritmo
greedy

Enfriamiento simulado
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3.3. Mecanismo de transicion de soluciones

1. Generacion de una nueva solucion

s Definicion del conjunto de vecinos
m Seleccion de un elemento de dicho conjunto

2. Calculo de la diferencia de costos entre la solucion
actual y la vecina

3. Aplicacion del criterio de aceptacion

Enfriamiento simulado
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3.3. Mecanismo de transicion de soluciones

INPUT (To,a L Tf)
T<T, o
SacteGenera solucuon mlmal
WHILET=2T;DO
BEGIN o ¥
G d
FOR conte1TO L(T) DO. o maeve

o o - una nueva
BEGIN -~ solucion
Scand <—~Seleccsona squmon _N(Szet)

d<coste(S ,ngl-coste(S,et) » Calculo de la diferencia
IF (U(0,1)<el-9/T)) OR de costos
{0<0) THEN S;¢t+Scang |

| END L o .-~ Aplicacién del criterio
Teal(T) o - de aceptacién
- END | |
{Escribe como solucién, la mejor. de las Sact wsﬂadas}
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3.4. Secuencia de enfriamiento

INPUT (Toa LT
T<T, ’ — .‘Valor |=vn>|‘<':|a_| .del parametro de control
SacteGenera solucuon inicial o
'WHILE T2T{DO ————— — Conc}l:_lc»lonlcjle_ Parada
BEGIN o L e
FOR conte1 TO |_(T) DO — Velocidad de enfriamiento L(T)
BEGIN |

Scand <—~Seleccsona solumon N(Sact)
d<coste(Sang-coste(S,cq)

IF (U(0,1)<el9/T) OR

{0<0) THEN Sae:t""scand
~ END |
Tea(T) i > Mecamsmo de enfriamiento
- END | |
{Escribe como solucién, la mejor. de las Sact wsﬂadas}
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3.4. Secuencia de enfriamiento

1. Valor Inicial del parametro de control (temperatura)

No parece conveniente considerar valores fijos independientes del
problema.

PROPUESTA: T, = (W -In(9)) - C(S,)

Tanto por uno ¢ de probabilidad de que una solucion sea un u por uno
peor que la solucidn inicial S,
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3.4. Secuencia de enfriamiento

2. Mecanismo de enfriamiento

Existen varios mecanismos de enfriamiento:

Enfriamiento basado en sucesivas temperaturas descendentes fijadas por el usuario
Enfriamiento con descenso constante de temperatura

Descenso exponencial: T,,.,=a - T,
k = n° iteracion actual, o constante cercana a 1 (usualmente, o € [0.8, 0.99])

Criterio de Boltzmann: T, =T/ (1 +1log(k))
Esquema de Cauchy: T, =To/ (1 +Kk)

Para controlar el numero de iteraciones (Cauchy modificado): T,,q =T,/ (1 + :T})
Para ejecutar exactamente M iteraciones = f =(T,—Ty) /(M -T, Ty
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3.4. Secuencia de enfriamiento

2. Mecanismo de enfriamiento

100

80 -\

60 —

Esquema de enfriamiento de Cauchy

40 -1 - R —

20 | - -

Esquema de enfriamiento proporcional

Parametro de proporcionalidad : 0.9

60

40

20
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3.4. Secuencia de enfriamiento

3. Velocidad de enfriamiento

L(T) debe ser suficientemente grande como para que el sistema llegue
a alcanzar su estado estacionario para esa temperatura

Lo habitual es que sea un valor fijo, pero hay una variante que permite
decidir mejor cuando finalizar la iteracion actual y enfriar

Consiste en enfriar cuando se dé una de las dos situaciones
siguientes:
« Se ha generado un numero maximo de vecinos (max_vecinos).
« Se han aceptado un numero maximo de vecinos (max_éxitos).

Logicamente, max_vecinos tiene que ser mayor que max_éexitos. Un
buena proporcion puede ser max_éxitos=0.1*max_vecinos
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3.4. Secuencia de enfriamiento

4. Condicién de parada

En teoria, el algoritmo deberia finalizar cuando T=0. En la practica, se para:
m cuando T alcanza o esta por debajo de un valor final T, fijado previamente, o
m  después de un numero fijo de iteraciones.

Como es dificil dar valor de T;, se suele usar un numero fijo de iteraciones

Una buena opcion es parar cuando no se haya aceptado ningun vecino de los
L(T) generados en la iteracion actual (num_éxitos=0)

En ese caso, es muy probable que el algoritmo se haya estancado y no vaya a
mejorar la solucion obtenida

Combinando este criterio de parada y la condicion de enfriamiento de los
max_vecinos y max_eéxitos se obtiene un equilibrio en la busqueda que evita
malgastar recursos
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Mecanismo de transicidon/secuencia de enfriamiento

INPUT (To,aLTf) o
T<—T ' — Va_lor inicial del paré_metro de control
SacteGenera solucuon inicial
WHILET2zT;DO ————— — ~Cond|cv|on de Parada
BEGIN :
FOR conte1 TO L(T) DO /VeIOC|dad de enfriamiento L(T)
BEGIN

Scand <—~Seleccsona solumon N(Sact)
d<coste(S,n )—coste(Sact)

IF (U(0,1)<el9/T) OR I
{0<0) THEN Sy¢¢Seang

~ END
TeaT)

END ' : ‘ —> Mecanismo de enfriamiento

{Escribe como solucién, la mejor. de las Sact vnsﬂadas}

Enfriamiento simulado
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4. Paralelizaciones

m EXxisten propuestas desde finales de los 80

m Dos esquemas:
m Paralelizacion fisica: Descomposicion y distribucion de los
datos del espacio de busqueda, de acuerdo a los recursos

de calculo
m Paralelizacion funcional: construccion del algoritmo
independientemente de los recursos
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Tipos de paralelizaciones

Paralelizacion por datos
Multiples ejecuciones independientes
Transiciones paralelas

Version masivamente paralela: Maquina de
Boltzmann

Paralelizacion evolutiva

Enfriamiento simulado
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Paralelizacion por datos

m Descomponer el conjunto de datos o espacio de
busqueda y asignar cada componente a un
procesador

m Solo para problemas descomponibles > esta
paralelizacion depende de cada problema particular

m Ejemplo: optimizacion de particiones en reticula
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Multiples ejecuciones independientes

m Cada procesador realiza una ejecucion totalmente
independiente de las demas (incluidas condiciones
iniciales distintas)

m Se da como solucion la mejor de todas

m Mejora: intercambio periodico de informacion en
ciertos puntos de la ejecucion. P. ej.: la mejor
solucion hasta el momento

m Adecuada para modelo cliente-servidor con paso de
mensajes. Eficacia segun topologias de
interconexion
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Transiciones paralelas

m Punto critico de ES: alcanzar el equilibrio para una
temperatura dada, es decir, realizar busqueda local
con ciertas restricciones

m Esta etapa de busqueda no ha de ser
necesariamente secuencial: se distribuye entre
procesadores

m Modelo cliente-servidor

Enfriamiento simulado
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Version masivamente paralela

s Implementacion del ES en forma de red neuronal:
Maquina de Boltzmann

m Proceso estocastico paralelo
m \Versiones sincronas y asincronas

Enfriamiento simulado
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Paralelismo evolutivo

m Hibridacion de ES con otras metaheuristicas
m Particularmente, las basadas en poblaciones

Enfriamiento simulado

37



6. Aplicaciones: TSP

1
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Fig. 9. Results at four temperatures for a clustered 400-city traveling salesman problem. The
points are uniformly distributed in nine regions. (a) T = 1.2, a = 2,0567; (b) T = 0.8,
a= 1.515(c) T= 04, a = 1055 (d) T = 0.0, « = 0.7839.

S. Kirkpatrick and C. D. Gelatt and M. P. Vecchi, Optimization by Simulated
Annealing, Science, Vol 220, Number 4598, pages 671-680, 1983.
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6. Aplicaciones: problemas de practicas

Aplicacion del ES a los problemas:

m MDP

1. Inicializacion: aleatoria o greedy
2. Representacion: Binaria

3. Operador de generacion de vecinos: Intercambio de valores
1/0, preservando el numero de puntos seleccionados (m)
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6. Aplicaciones: problemas de practicas

4. Esquema de enfriamiento: a) esquema de Cauchy, b)
esquema de Cauchy modificado, fijando el numero de
iteraciones M, y el numero de evaluaciones final N, lo cual
llevaria a fijar el numero de evaluaciones por valor fijo de
temperatura como N/M.

5. Condicion de enfriamiento: cuando se genera un numero
maximo de soluciones vecinas, L(T) constante (N/M para el
esquema de Cauchy modificado).

6. Condicion de parada: cuando se alcance un nimero maximo
de iteraciones o evaluaciones de soluciones.
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