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Objetivos

= Analizar las caracteristicas de las tecnicas basadas en
busqueda local y las estructuras del entorno.

s Entender el funcionamiento y estructura general de
los algoritmos de optimizacion simples basados en
busquedas locales.

= Ante un problema abordable mediante este tipo de
técnica determinar la representacion y operadores de
vecindario mas acordes.

m Entender el concepto de algoritmo basado en
poblaciones.



ALGORITMICA

TEMA 2. Modelos de Busqueda: Entornos
y Trayectorias vs Poblaciones

1. Introduccion. Busqueda basada en
Trajectorias vs Busqueda basada en
Poblaciones

2. Busqueda Aleatoria versus Busqueda Local
3. Métodos de Busqueda Local Basicos

e E.-G. Talbi. Metaheuristics. From design to implementation. Wiley,

2009

e J. Brownlee. Clever Algorithms (Nature-Inspired Programming
Recipes). 2012, Brownlee.

http://cleveralgorithms.com
https://github.com/clever-algorithms/CleverAlgorithms

All algorithm descriptions include a working implementation of the algorithm in Ruby.



http://cleveralgorithms.com/

1. INTRODUCCION

1.1. Término "LOCAL” . Estructura de entorno. Proceso
de busqueda

1.2. Busqueda basada en Poblaciones

1.1. Término "LOCAL” . Estructura de entorno. Proceso
de busqueda

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 o vecindad entre las soluciones
alternativas del problema.




1. INTRODUCCION

1.1. Término "LOCAL"”

Todas las soluciones incluidas en el entorno de la solucidon
actual, que viene delimitado por un operador de generacion de
squmones se denominan soluciones vecinas.

Vecindad de X
N(X)

Espacio de busgueda (SS)




1. INTRODUCCION

Los algoritmos basados en esta estrategia efectuan un estudio
local del espacio de busgueda, puesto que analizan el entorno de
la solucion actual para decidir como continuar el recorrido de la
busqueda.
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Una busqueda local es un proceso que, dada la solucion actual
en la que se encuentra el recorrido, selecciona iterativamente
una solucion de su entorno para continuar la busqueda.




1. INTRODUCCION

Una busqueda local es un proceso que, dada la solucion actual en
la que se encuentra el recorrido, selecciona iterativamente una
solucion de su entorno para continuar la busqueda.

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

DESCRIPCION

m Se fijaunacodificacion para las soluciones.

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

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



1. INTRODUCCION

ELEMENTOS BASICOS EN EL PROCESO DE BUSQUEDA

m Proceso de eleccidon de la solucidn inicial.

m  Operador de vecino: Proceso de seleccion de
solucion/generacion de una soluciéon vecina:

S 2> 8’ § e E(S) (también notado N(S)).

m Proceso de aceptacion de solucion vecina como solucion actual.

N (a,) .
§ (6"‘)‘ =" '.“i ...... o o ) ---- o, gl
St Cei b fghl
Solucion inicial =—e: ®: i ®: fyg gOﬁ\
R Y Optimo local/global
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1. INTRODUCCION

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



1. INTRODUCCION

C(S)

Aceptacion de soluciones

A peores que la actual

v

iterations

Figura que muestra una trayectoria de busqueda basada en entornos 10



1. INTRODUCCION

1.2. Busqueda basada en Poblaciones

START
Generate mnitial lats -
e En un modelo de poblaciones de
v soluciones debemos definir como

_ generar nuevas poblaciones.
~p{  Evaluate fitness values

Las nueva poblacion deberia estar
asociada a la anterior y tener en
cuenta la calidad de las anteriores
soluciones.

Tme to stop

Generate new population
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1. INTRODUCCION

1.2. Busqueda basada en Poblaciones

Initizl
Fopulation

Fitness
Evaluation

Reinsertion

- Se podria tener un modelo que
seleccione soluciones, opere con ellas
y puedan ser reinsertadas en la

poblacion dando lugar a una nueva
poblacion.

\J
Stop ’

Stat )
-‘ Population
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1. INTRODUCCION

1.2. Busqueda basada en Poblaciones

Population
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CROSSOVER is the fondamental mechanism ol genetic rear Chromusomes line up and then swan the partions ol their ge-
rangement for both real organisms and penetic algorithms.  netic code bevond the crossover point.

Se podria tener un modelo que seleccione soluciones, opere con
ellas y puedan ser reinsertadas en la poblacion dando lugar a una
nueva poblacion. Podemos imitar a la genética, como se
combinan cromosomas (algoritmos genéticos)
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1. INTRODUCCION

Initial
Paopulation

1.2. Busqueda basada en Poblaciones

Initial
Faopulation

\ 4

Selection

Reproduction

Fitness -
Evaluation Remnsertion ’ \

Population

N /4

Determination
of Fitness

Se podria tener un modelo que seleccione soluciones, ‘
opere con ellas y puedan ser reinsertadas en la

poblacion dando lugar a una nueva poblacion.

Podemos imitar a la evolucion de especies y la Results
genética, como se combinan cromosomas (algoritmos

genéticos)

Selection Mutation
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1. INTRODUCCION

1.2. Busqueda basada en Poblaciones

Initizl
Fopulation

¢Otras propuestas de
obtencion de poblaciones?

Fitness
Evaluation

Reinsertion

Population

Se podria tener un modelo que seleccione soluciones,
opere con ellas y puedan ser reinsertadas en la poblacion
dando Iugar a una nueva poblacmn Pedemes—mrta-r—a—la

15



Advances in Engineering Software

Volume 69, March 2014, Pages 46-61

1 . I NTRO D U CC I C,) N Grey Wolf Optimizer

Seyedali Mirjalili* # . ¥ Seyed Mohammad Mirjalili® B4 Andrew Lewis® &

¢Otras propuestas de obtencion de poblaciones?
L e B

Grey Wolf
Optimization

16



1. INTRODUCCION
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2. BUSQUEDA ALEATORIA VERSUS
BUSQUEDA LOCAL

2.1. Busqueda Aleatoria Pura
2.2. Busqueda Aleatoria por Recorrido al Azar

En esta seccion pretendemos estudiar el
comportamiento de la busqueda aleatoria, realizando

un estudio de su eficaciay eficiencia, el cual
justificara el uso de los procedimientos de busqueda

local.
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2. BUSQUEDA ALEATORIA VERSUS
BUSQUEDA LOCAL

2.1. Busqueda Aleatoria Pura

m Se elige aleatoriamente una muestra de soluciones del espacio de
busqueday se devuelve la mejor.

m Sediriaque el entorno de una solucion es todo el espacio de
busqueda:

E(s) = “todo el espacio de busqueda”.

19



2. BUSQUEDA ALEATORIA VERSUS
BUSQUEDA LOCAL

Procedimiento Busqueda Aleatoria Pura

Inicio
GENERA(Solucidn Inicial)
Soluciéon Actual <« Solucidn Inicial;
Mejor Solucion « Solucion Actual;
Repetir
GENERA(Solucion Actual); %Generacion Aleatoria
Si Objetivo(Solucion Actual) es mejor que Objetivo(Mejor Solucion)
entonces Mejor Solucion <« Solucion Actual;
Hasta (Criterio de parada);
DEVOLVER (Mejor Solucion);
Fin
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2. BUSQUEDA ALEATORIA VERSUS
BUSQUEDA LOCAL

EJEMPLO:
Busqueda
Aleatoria
Pura

para el
Viajante de
Comercio

 Tteracién  Solucién
(124385967)
(964785123)
(241583976)
(4751832609)
(76958312 4)
(837215769)
(251398467)
)
).
)

ek

(142385697
(342158796
(749385621

O 00 ~1 O WUt A W N

p—d
-}

Una ejecucion de la Busqueda Aleatoria Pura
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2. BUSQUEDA ALEATORIA VERSUS
BUSQUEDA LOCAL

ESTUDIO TEORICO DE LA EFICIENCIA DE LA
BUSQUEDA ALEATORIA PURA

Si el problema tiene m soluciones y el 6ptimo es unico, la
probabilidad de que al generar aleatoriamente una solucion se
obtenga la optima es 1/m.

Sean A, los sucesos siguientes, que determinan la probabilidad
absoluta de obtener el 6ptimo en la iteracion i:

P(A)=1/m Vi=1, .. n.

22



2. BUSQUEDA ALEATORIA VERSUS
BUSQUEDA LOCAL

La probabilidad de obtener el 6ptimo en n iteraciones seria:

|

PA VA, U ...U A)=

1— P((ALUA U---UAR)Y)

1 - P(ASNASN---NAS)

1 — P(AS)P(A3) - -~ P(A7) | -

1 — (1- P(A1)) (1 — P(A42))--- (1 = P(An))
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2. BUSQUEDA ALEATORIA VERSUS
BUSQUEDA LOCAL

La expresion anterior se puede emplear para derivar el valor de n
gue, con una probabilidad suficientemente grande, garantiza la
eficacia del método.

1 n
PAA,NnA,Nn...NA,)= 1—(1—-7—71—) >1-«

Siaestalque0<a<1 1\"
(probabilidad a priori de error — a> 1 - ™
en la blusqueda, es decir,

n
probabilidad de que la BA no = log(a) > log ((1 _ i) )
encuentre el optimo), m
entonces: 1

<= log(a) > nlog ((1 — —77;))
Es decir, n seria el n°de log()
iteraciones necesario para = n > g
garantizar la obtencion del log (1 —1/m)

Ooptimo con probabilidad 1-a
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2. BUSQUEDA ALEATORIA VERSUS
BUSQUEDA LOCAL

EJEMPLO:

Valores de n
(numero de
iteraciones
necesario)

para distintos

valores de la
probabilidad
de fallo o y
del tamano

del espacio de

busqueda m

Peail | Pexito | NOsol | NOIt. Peail | Pexito | NOsol | NOIt.
0 1-a m N 0 1-a m n
(04 0

0.1 0.9 | 1000 | 2302 0.1 | 0.9 [ 3000 | 6907

0.2 | 0.8 | 1000 | 1609 0.2 | 0.8 [ 3000 | 4828

0.3 | 0.7 | 1000 | 1203 0.3 | 0.7 | 3000 | 3612

0.4 0.6 | 1000 | 916 0.4 | 0.6 | 3000 | 2748

0.1 | 0.9 | 2000 | 4605 0.1 | 0.9 [4000 | 9210

0.2 | 0.8 | 2000 | 3219 0.2 | 0.8 [4000 | 6437

0.3 | 0.7 | 2000 | 2408 0.3 | 0.7 [ 4000 | 4816

0.4 | 0.6 | 2000 | 1833 0.4 | 0.6 4000 | 3664

NUumero de iteraciones para la busqueda aleatoria pura
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2. BUSQUEDA ALEATORIA VERSUS
BUSQUEDA LOCAL

2.2. Busqueda Aleatoria Por Recorrido al Azar

m Se obtiene desde la descripcion de una Busqueda por Entornos.
La solucion inicial se genera aleatoriamente.

m El entorno de cualquier solucién es propio (no consta de todas las soluciones del
espacio de busqueda).

m Lasolucién vecina ala solucion actual se escoge aleatoriamente dentro del
entorno y se acepta automaticamente.

m Se almacena la mejor solucién obtenida hasta el momento. Esta es la soluciéon que
se devuelve finalmente.

m  En definitiva, puede considerarse como una busqueda local en la que se acepta el
primer vecino generado, independientemente de que sea mejor o peor que la
solucion actual.

(" N (o,

%:\ N(Go‘)‘lll(.t‘)‘- "re “-- N-(fiz“,---.":'"'0"'\'(04) S
c s e e . o " ,‘"-_ ‘,’“‘. .'"‘

Solucion inicial =g’ ®: i ® fg ie -‘\Optlmo Iocal/global

U
@
. *
L 4
... -“ agun® 0,...
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3. METODOS DE BUSQUEDA LOCAL BASICOS

3.1. Introduccion. Procedimiento Base
3.2. Busqueda Local del Mejor

3.3. Busqueda Local del Primer Mejor
3.4. Ejemplo: Viajante de Comercio
3.5. Problemas de la Busqueda Local

3.1. Introduccion. Procedimiento Base

m Consiste en el muestreo de soluciones vecinas mejores que la actual en
el entorno de ésta.

m Hay dos versiones: del Mejor y del Primer Mejor.

m En ambos casos, el algoritmo devuelve la tltima solucidn visitada (no es
necesario ir almacenando la mejor solucion).

27



3. METODOS DE BUSQUEDA LOCAL BASICOS

Procedimiento General Busqueda Local

&

Inicio
GENERA(Solucion Inicial);
Solucion Actual « Solucion Inicial;

Repetir
GENERA_SOLUCION_ENTORNO(Solucién Vecina tal que
Objetivo(Solucion Vecina) mejor que Objetivo(Solucion Actual));

Si Objetivo(Solucion Vecina) mejor que Objetivo(Solucion Actual)
entonces Solucion Actual < Solucion Vecina;

Hasta (Objetivo(Solucion Vecina) peor o igual que
Objetivo(Solucion Actual), vV S € E(Solucion Actual));

DEVOLVER(Solucion Actual);
Fin
28



3. METODOS DE BUSQUEDA LOCAL BASICOS

3.2. Busqueda Local del Mejor
Steepest-Ascent Hill Climbing (best neighbor)

m Genera el entorno completo de la solucion actual y
selecciona la mejor solucion vecina.

m Si estaes mejor que la solucion actual, la sustituye y se
continua la iteracion.

m En otro caso, el algoritmo finaliza.

29



3. METODOS DE BUSQUEDA LOCAL BASICOS

Procedimiento Busqueda Local del Mejor

Inicio
GENERA(S,.);
Repetir

Mejor Vecino <« S,

Repetir paratoda S’ € E(S,q0)
S’ « GENERA_VECINO(S,);
Si Objetivo(S’) mejor que Objetivo(Mejor Vecino) entonces
Mejor Vecino « S’;
Fin-Repetir-para

Si Objetivo(Mejor Vecino) mejor que Objetivo(S,.) entonces
S.ct < Mejor Vecino;

Hasta (Objetivo(Mejor Vecino) peor o igual que Objetivo(S,.));
DEVOLVER(S,.);

Fin
30



3. METODOS DE BUSQUEDA LOCAL BASICOS

Solucién 5} 4 2 2 4
inicial AR ¢ Q — <
4

Q) 3 2 1 | 1 — Trayectoria de

C —@— —O O ¥ —la Basqueda

. ____———————“"""'—__ﬂ Local del Mejor
Solucion -
devuelta 1 3 0 6
<\ W f}_ _I)

’ \,‘_/ N/ N
12 17
<>4 — 0 <>5

Ny

Fat
i

9 1 3 5 4

O O O O 0

EJEMPLO: E(s) = {si/si = (xi +{0,1}, yi+ {0,1}) Asi=s} .



3. METODOS DE BUSQUEDA LOCAL BASICOS

3.3. Busqueda Local del Primer Mejor
Simple Hill Climbing (first-best neighbor)

m Se vagenerando paso a paso el entorno de la solucion
actual hasta que se obtiene una solucidén vecina que
mejora a la actual o se construye el entorno completo.

m En el primer caso, la solucion vecina sustituye a la
actual y se continua iterando.

m En el segundo, se finaliza la ejecucidn del algoritmo.
32



3. METODOS DE BUSQUEDA LOCAL BASICOS

Procedimiento Busqueda Local del Primer Mejor

Inicio
GENERA(S,);

Repetir

Repetir
S’ <« GENERA VECINO(S,.);
Hasta (Objetivo(S’) mejor que Objetivo(S,.)) O
(se ha generado E(S,.) al completo)
Si Objetivo(S’) mejor que Objetivo(S,.) entonces
Sact < S

Hasta (Objetivo(S’) peor o igual que Objetivo(S,.));

DEVOLVER(S,.);
Fin

33



3. METODOS DE BUSQUEDA LOCAL BASICOS

Solucion 5 4 9 2 4
inicial Qi// O O O -0

4 Q) 3 9 ? Trayectoria de

—— la Busqueda

//////’ Local del

Primer Mejor

d>5 ¢ 1 09 o) 6
Solucion ___}+—— |
devuelta
4 1 2 5! 7
O O O O —)

02 /\1 f\3 rk5 4
EJEMPLO: E(s) = {si / si = (xi = {0,1}, yi + {0,1}) A si = s}
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3. METODOS DE BUSQUEDA LOCAL BASICOS

3.4. Ejemplo: Viajante de Comercio
m Ejemplo: Viajante de Comercio

m Representacion de una solucion: Camino
(124385 7 6)

35



3. METODOS DE BUSQUEDA LOCAL BASICOS

1. Esquema de representacion:
Permutacion de {1, ..., n}.

2. Funcion objetivo:

n-1
Min C(S) = Y (D[S[i], S[i +1])+ D[S|n], S[1]
i=1
3. Mecanismo de generacion de la solucion inicial:
Permutacion aleatoria.
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3. METODOS DE BUSQUEDA LOCAL BASICOS

4. Operador de generacion de nuevas soluciones: escoger dos
posiciones e intercambiar sus valores (2-opt):

2—opt

/\/

Lo \O

L\ / o " //

L 0

/\/

5. Mecanismo de seleccion: Seleccion del mejor o el primer mejor.

6. Criterio de parada: Cuando el vecino generado no mejore a la
solucion actual.

37



3. METODOS DE BUSQUEDA LOCAL BASICOS

Otro operador: Viajante de Comercio

m Inversion simple (2-Opt): se escoge una sublista y se invierte
el orden

£ U1

(1 2
(1 2

4 385 7 6)
58347 6)
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3. METODOS DE BUSQUEDA LOCAL BASICOS

m Intercambio: se escogen dos elementos y se intercambian
(1243857 6)
(1253847 6)
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3. METODOS DE BUSQUEDA LOCAL BASICOS

TSP: Factorizacion del Movimiento 2-Opt

m Sea f(n) el coste de la solucién original

m Para generar n/, el operador de vecino elimina los arcos:

n(i)n(i+1) y n(j) n(j+1),

m Yy restablece el circuito con los arcos:

n(i)n(G+1) y n(j) n(i+1)

= Po Af(ﬂ-) » C;-r(j);r(jH) T Cr(i-l—'l):-r(j) of (C}T(f)ﬁ(f-l-l) T C:-r(j)ﬂ'(j-l—l))

m Yy la variacion en el coste de f(n) es:

f(z") = f(x) + Af(n)

40



3. METODOS DE BUSQUEDA LOCAL BASICOS

LY 4 V 4 -
Solucion optima
instance att532 —— optimal solution

532! soluciones posibles

Coste solucion optima =
27.686 millas

Tatt532—opt? ——

5000 -
4000 | oo -
¢ &
1:)\\; & 7 O O S
Sgd >
3000 ¢ > 5 L ]
S & & o2
Q 'ed
%> & ‘:»
& % \»
2000 F g % P -
O —¢ % S
& % X S
¢ % % Y
1000 | o . ) i
p W i D R i %X &
0 S>> & &
O 1 1 | 1 1 | 1 1
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000

9000
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3. METODOS DE BUSQUEDA LOCAL BASICOS

Solucion obtenida en una ejecucion del algoritmo de Biusqueda
Local del Mejor

7000

' NN:att532 —+—

6000

5000 -

4000

3000

2000 -

1000 - )

0

1 1 1 1 1 1 1 1
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000 9000
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3. METODOS DE BUSQUEDA LOCAL BASICOS

TSP - Instancia Berlin52

1200 T T T T T T

I I
' jsolfberins2.50l' ——
1000 ' \ -

"\

800 [ \\'. \ i
|
|
o
600 | & “-q:\ i
+ ' ¥ \
ﬂ___ \ ‘I"\
- |
400 F -
_— —F

l"l,. —
- { !
wﬁf} I I/ >
/ i
= \
0 ] 1 ] ] 1 ] ] " ]
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3. METODOS DE BUSQUEDA LOCAL BASICOS

Solucion obtenida con la técnica de vecino mas cercano

1200 T T T | |

. | '.,J’SI:JI,l’bEtIrlinSZ.sn::I'I —
/ \
1000 f/J \\ —

800

600

400

200

] 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800



3. METODOS DE BUSQUEDA LOCAL BASICOS

Solucion obtenida con la técnica de vecino mas cercano y
después la Busqueda 2-OPT

1200 T | l T T

. I '.,."SD|,i'bE.‘II'|iI'|52.SD|'I —t+
/ \
1000 \H —

800 - \k%

/\ —
~——
ﬁ;\\KHFHEE%{ ﬂj* «ﬁ?; ]% ¢

-~ N——i

.-""f I'\III'
ot ___—F‘__-*_“"“h—_____ ./
200 —— —{ [ A .
/
— \
0 | ] | | | ] | II'I |

a 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800

"\

600

400




3. METODOS DE BUSQUEDA LOCAL BASICOS

Preguntas:

— ¢ Como de diferente puede llegar a ser la solucién
vecina respecto de la solucion actual segun el operador
de vecindario empleado?

— ¢ Cual es el tamafo del entorno generado por cada
operador de vecino?

— El efecto al aplicar un operador concreto, ¢es el mismo
en todos los problemas?

Por ejemplo, ¢,es lo mismo generar un vecino por
Intercambio de 2 posiciones en TSP que en otro
problema?



3. METODOS DE BUSQUEDA LOCAL BASICOS

3.5. Problemas de la Busqueda Local

m  Suele caer en optimos locales, que a veces estan
bastante alejados del optimo global del problema

£X)

minimos Jocales

minimo global ——

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

Profit
Local Maximum / LA\
/" ‘ O\ Parameter 2

Parameter 1
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3. METODOS DE BUSQUEDA LOCAL BASICOS

3.5. Problemas de la Busqueda Local

SOLUCIONES: 3 opciones para salir de los optimos locales

m  Permitir movimientos de empeoramiento de la solucidén actual
Ejemplo: Enfriamiento Simulado, Busqueda Tabu (T5).

m  Modificar la estructura de entornos

Ejemplo: Busqueda Tabu, Busqueda en Entornos Variables: VNS,
...(TH)

m  Volver a comenzar la busqueda desde otra solucion inicial
Ejemplo: Busquedas Multiarranque, ILS, VNS, ... (T5).
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