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ASPECTOS AVANZADOS EN
METAHEURISTICAS

(El problema de la diversidad y la exploracion en la busqueda)

Existen problemas abiertos a dos niveles
a) tipologia del problema a resolver mediante algoritmos metaheuristicos
(mdltiples soluciones, multiples objetivos, restricciones, ...), y
b) componentes de una MH que hace que tenga un mejor comportamiento
(adaptacion de parametros, convergencia prematura, diversidad, ...)

La diversidad de la poblacion/soluciones en el método de busqueda (y la
consiguiente exploracion del espacio de busqueda) y su equilibrio con la
convergencia del algoritmo son esenciales para cualquier MH.

Vamos a estudiar el problema de la diversidad desde dos diferentes
perspectivas:

- Diversidad vs convergencia en el comportamiento del algoritmo
de busqueda
- Diversidad para encontrar multiples soluciones para un problema
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INTENSIFICACION VS DIVERSIFICACION

El objetivo principal en el diseiio de una Metaheuristica es ser eficaz y
efectiva explorando el espacio de busqueda.

El primer sub-objetivo es tener una caracteristica de busqueda local
(explotacion), la cual es llamada intensificacion del proceso de
busqueda.

El segundo sub-objetivo es tener una caracteristica de busqueda
global (exploracion), la cual se consigue con una apropiada
diversificacion del proceso de busqueda.

Las versiones basicas de todas las metaheuristicas tienen un
mecanismo de trabajo con la intensificacion y diversificacion del
proceso de busqueda.



INTENSIFICACION VS DIVERSIFICACION

Los mecanismos de intensificacion y diversificacion se pueden
dividir en:

Intrinseco (basico): Mecanismos asociados al comportamiento
basico del algoritmo.

Estratégicos: Tecnicas y estrategias anadidas al procedimiento
basico para mejorar el comportamiento global del algoritmo.



INTENSIFICACION VS DIVERSIFICACION

Las mecanismos de intensificacion y diversificacion
basicos (intrinsecos) suelen actuar simultaneamente.

Los mecanismos estratégicos suelen aplicarse alternativamente,
de forma oscilatoria.

Algunas metaheuristicas tienen un equilibrio estatico entre
intensificacion y diversificacion, mientras otras lo tienen
dinamico.

Es interesante conocer los mecanismos basicos de las
metaheuristicas estudiadas.



INTENSIFICACION VS DIVERSIFICACION

Consideraciones sobre las variantes basicas de las metaheuristicas:

Metaheuristica Intensificacion
Basica

ES BlUsqueda Local

BT Busqueda Local

GRASP Busqueda Local

ILS

AGs Selecciony

Reemplazamiento

Diversificacion
Basica

Modificaciobnde T
Lista Tabu

Lista Candidatos

Operadores
Genéticos



INTENSIFICACION VS DIVERSIFICACION

Equilibrio Intensificacion - Diversificacion
ES Dinamico: + Div. - Int. HACIA -Div. +Int.
BT Estatico: Tamafo Lista: +Tam. -Int. vs +Div. (vice)
ILS Depende del criterio de aceptacion:
Intensificacion si es Aceptacion del mejor.
Diversificacion - Ultimo 6ptimo local aceptado.
VNS Balance Oscilatorio

AGs Dinamico Diversidad: +Div. -Int. HACIA -Div. +Int.

El equilibrio correcto de intensificacion-diversificacion
conduce a una metaheuristica efectiva. 9



INTENSIFICACION VS DIVERSIFICACION

Mecanismos mas sofisticados para el equilibrio oscilatorio:

ES: Reinicializando la Temperatura (esquema de enfriamiento
Nno monotono)

BT: Cambiar dinamicamente el tamafo de la lista tabu
(Reactive Tabu Search)

AGs: Modificaciones del criterio de seleccion de cromosomas
cuando se converge, introduciendo mas diversidad (soft-restart),
reinicializacion, ...

OTROS MECANISMOS PARA OBTENER UN EQUILIBRIO OSCILATORIO:

HIBRIDACION DE METAHEURISTICAS COMPONENTES
BASICAS/ESTRATEGICAS

10
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AGs: EXPLORACION VS EXPLOTACION

EXPLORACION VERSUS EXPLOTACION

Todo algoritmo de busqueda necesita establecer un equilibrio entre
dos factores aparentemente contrapuestos:

m exploracion del espacio de soluciones, para realizar una
busqueda en amplitud, localizando asi zonas prometedoras, y

m explotacion espacio de busqueda, para hacer una busqueda en

profundidad en dichas zonas, obteniendo asi las mejores soluciones.

Los algoritmos genéticos son un tipo de algoritmo de busqueda de
proposito general, cuyas componentes pueden establecer un
equilibrio entre exploracion y explotacion.

12



AGs: EXPLORACION VS EXPLOTACION

DIVERSIDAD VS. CONVERGENCIA EN AGs

Dos factores contrapuestos influyen sobre la efectividad de un AG:

x ¢Como provocamos la Convergencia?: Centrando la
busqueda en regiones prometedoras mediante la presion
selectiva, procesos de competicion entre padres e hijos, ...

La presion selectiva permite que los mejores individuos sean
seleccionados para reproducirse. Es necesaria para que el proceso de
busqueda no sea aleatorio.

= ¢Como provocamos la Diversidad?: Evitando la
convergencia prematura (la rapida convergencia hacia zonas
que no contienen el 6ptimo global), introduciendo diversidad
en la poblacion. i3



AGs: EXPLORACION VS EXPLOTACION

Convergencia
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AGs: EXPLORACION VS EXPLOTACION

m La diversidad esta asociada a las diferencias entre los
cromosomas en la poblacion

m Falta de diversidad genética = todos los individuos en la
poblacion son parecidos

m Falta de diversidad wm) convergencia prematura a
optimos locales

s En la practica es irreversible. Soluciones:

e Inclusion de mecanismos de diversidad en Ia

evolucion (MENCIONAREMOS 5 PROPUESTAS DE DIVERSIDAD,
EXISTEN MUCHAS OTRAS. SE MUESTRA EL ALGORITMO GADEGD)

e Reinicializacion cuando se produce convergencia
prematura (INCLUIDA EN EL MODELO CHC)

15



AGs: EXPLORACION VS EXPLOTACION

Algunas propuestas:

Diversidad con la Mutacion

Diversidad con el Cruce

Separacion Espacial

Adaptacion, Auto-adaptacion, Metaevolucion
Estrategias de Reemplazamiento entre padres
e hijos

Uso de medidas de diversidad y estrategias
para incluir diversidad en la poblacion

16



ALGORITMO DE EVOLUCION CHC

CHC: Una de las primeras propuestas de AG que
introduce un equilibrio entre diversidad y
convergencia.

Actualmente es un modelo clasico.

Introduce nuevos conceptos en los AG en los aios 90:

Seleccion elitista (competicion padres e hijos), diversidad en la
seleccion para el cruce, reinicialicion.

Ref: [.J. Eshelman, The CHC Adaptive Search Algorithm: how to Have Safe Search When
Engaging in Nontraditional Genetic Recombination. Foundations of GENETIC

ALGORITHMS (FOGA 1,1991), Morgan Kaufmann Publishers, San Mateo, 1991, 265-283.
17



ALGORITMO DE EVOLUCION CHC

Funcionamiento

Combina una seleccion elitista que preserva los mejores
individuos que han aparecido hasta el momento con un
operador de cruce que produce hijos muy diferentes a sus
padres.

Introduce cuatro componentes novedosas:

e Seleccion Elitista
e Cruce Uniforme HUX
e Prevencion de Incesto
e Reinicializacion
18



ALGORITMO DE EVOLUCION CHC

Seleccion Elitista. Selecciona los N mejores cromosomas
entre padres e hijos.

Los N mejores elementos encontrados hasta el momento
permaneceran en la poblacion actual.

Cruce Uniforme (HUX). Intercambia exactamente la mitad
de los alelos que son distintos en los padres.

Garantiza que los hijos tengan una distancia Hamming
maxima a sus dos padres.

19



ALGORITMO DE EVOLUCION CHC

Prevencion de Incesto. Se forman N/2 parejas con los
elementos de la poblacion. Solo se cruzan las parejas
cuyos miembros difieren en un numero determinado de
bits (umbral de cruce).

El umbral se inicializa a H=L/4 (L es la longitud del
cromosoma). Si durante un ciclo no se crean
descendientes mejores que los de la poblacion anterior, al
umbral de cruce se le resta 1.

Reinicializacion. Cuando el umbral de cruce es menor
que cero, la poblacion se reinicializa: a) usando el mejor
elemento como plantilla (35% de variacion aleatoria) e
incluyendo una copia suya, o b) manteniendo el mejor o
parte de los mejores de la poblacion y el resto se generan
aleatoriamente.

CHC no aplica el operador de mutacion.

20



ALGORITMO DE EVOLUCION CHC

= Algoritmo CHC
Cruce HUX

Alta dive rsidad —) PI€VENCION de Incesto

Reiniclalizacion

Convergencia
elevada —  SelecciOn elitista

21



ALGORITMO DE EVOLUCION CHC

procedure CHC
begin
t=20;
d=L/M;
initialize P(t);
ESTRUCTURA evaluate structures in P(f);
DEL :)vehi.le termination condition not satisfied do
in
ALGORITMO a1
select, C(t) from P(t-1);
recombine structures in C(t) forming C’(t);
evaluate structures in C'(t);
select, P(t) from C’(t) and P(t-1);
if P(t) equals P(t-1)
ifd<0
begin
diverge P(t);
d=rx(10-)xL:
end
end
end. 22



ALGORITMO DE EVOLUCION CHC

Seleccion Elitista

procedure select,
begin |
copy all members of P(t-1) to C(t) in random order;
end.

procedure select,
begin
form P(t) from P(t-1)
by replacing the worst members of P(t-1)
with the best members of C'(t)
until no remaining member of C'(t)
is any better than any remaining member of P(t-1);
end.
23



ALGORITMO DE EVOLUCION CHC

Cruce HUX y Prevencion del Incesto

procedure recombine
begin .
for each of the M/2 pairs of structures in C(t)
mgin . .
determine the Hamming_distance
if (Hamming_distance/2) > d
swap half the differing bits at random;
else
delete the pair of structures from C(t);
end
end.

24



ALGORITMO DE EVOLUCION CHC
Reinicializacion

procedure diverge
begin
replace P(t) with M copies of the best member of P(t-
for all but one member of P(t) |
begin
flip r X L bits at random;
evaluate structure,
end

1);

25



AGs: EXPLORACION VS EXPLOTACION

Algunas propuestas:

Diversidad con la Mutacion

Diversidad con el Cruce

Separacion Espacial

Adaptacion, Auto-adaptacion, Metaevolucion
Estrategias de Reemplazamiento entre padres
e hijos

Uso de medidas de diversidad y estrategias
para incluir diversidad en la poblacion

26



Exploracion vs explotacion:
Ejemplo de algoritmo hibrido

GADEGD: genetic algorithm with diversity equilibrium
based on greedy diversification

GADEGD utiliza medidas de diversidad y estrategias
para incluir diversidad en la poblacion

Algoritmo Genético con
Diversificacion Voraz y Equilibrio
entre Exploracion y Explotacion

A. Herrera, F. Herrera
https://arxiv.orqg/abs/1702.03594

Genetic and Memetic Algorithm with Diversity Equilibrium based on Greedy Diversification


https://arxiv.org/abs/1702.03594
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Algoritmo Genético Equilibrado con Diversificacion

Voraz

Instancia: berlins2.tsp
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Propuesta: Diversificacion de la poblacion

Algoritmo Genetico Generacional con
Diversificacion
t < 0;
inicializar P(t);
While (Not CondicionFinal) do
{ «—t+1;
P(t) « crearNuevaGeneracion(P(t-1));
diversificar(P(1));

endwhile



Diversificacion voraz de la poblacion

Procedimiento diversificarl ora
For s in P(t) do

if (3 s'€P)\{s}tqg. g(s) =g(s') ) then

s « generarSolucionVorazAleatorizada( );
endif

endfor

UP(1), 8(.)):

Funcion generarSolucionVorazAleatorizada()
Solucion « {};

While (No este construidala solucion) do
CrearLRC(LRC);

x < seleccionarElementoAleatorio(LRC);
Solucion < Solucion U {x};
adaptarFuncionVoraz(x);

endwhile




Iversidad

|sificacion voraz de la poblacion

MN | ecanismo de diversificacion produce de
\mmw/k

e . —. NA severa mejora en el AG clasico.
Problema | Optimo AG AG+DV ~ y
51 | 426 | 44l | 4332 Tamano poblacion: 60
berlin52 7542 8123.03 7561.03 . : T A .
st70 675 711.767 094.2 Tlempo eJeCUCIOn OlXN
eil76 538 570.767 | 559.1 18 InstanCIaS TSP
prieé 108159 119699 113510
kroA100 21282 227697 217478
rdlo0 | 7910 | 8413.43 | 8054.83 Resultados con GRASP y SA con
eil101 629 672.433 637.167 tiempo de e'ecucién'
lin105 14379 14888.2 145403 menos p J -
ch150 6528 6387.63 6676.47
rat195 2323 | 2524.67 | 2479 Problema Eil101 - GRASP + LS -
d198 15780 | 172353 | 16739.7 300 iteraciones — 677 -1.37 segs
ts225 126643 135632 130436
a2s0 2579 2871.77 2847.17 -
318 13020 T 460374 | 46395 Problema E|I10:|_. - SA_. 665.68 -
a17 11861 | 131338 | 12741 1.3 seg - 10000 iteraciones (1000
pcbd42 | 50778 | 582412 | 59163.1 soluciones bucle interno)
rats75 6773 7877.9 7966.1

2/16 16/2




Algoritmo Genético Equilibrado con Diversificacion

Voraz

La sinergia entre este mecanismo y los demas operadores del
algoritmo es ampliamente mejorable.

Se propone un nuevo modelo de AG con las siguientes
caracteristicas:

1.

2 WN

Mecanismo de seleccion de padres que potencie la
diversidad en el cruce llamado seleccion aleatoria
adyacente.

. Probabilidad de cruce 1.
. Se elimina el uso del operador de mutacion.
. Aplicacion del concepto de competicion entre

padres e hijos para aumentar la presion ejercida
sobre la poblacion.

. Diversificacion voraz de la poblacion en cada

iteracion del algoritmo.



Algoritmo Genetico Equilibrado con Diversificacion

Voraz

Algoritmo Genético Equilibrado con
Diversificacion Voraz

t «0;

inicializar P(1); U .

While (Not CondicionFinal) do Funclf:m crearNuevaPoblacion(P(t))
fetd ] P(t+1) « @;

., ordenarAleatoriamente(P(t));
P(t) « crearNuevaPoblacion(P(t-1)); foriin {0,1, ..., size(P (?5 ) {)j) 2do

diversificarVoraz(P(t), Id(.)); padrel « elemento(P(), i)

endwhile padre2 « elemento(P(1),(i+1) % size(P(1)));
hijo « cruce(padrel, padreZ2),
if padrel es mejor que hijo then
P(t+1) « P(t+1) U padrel;
else
P(t+1) « P(t+1) U hijo,
endif

endfor
return P(t+1);




Algoritmo Genetico Equilibrado con Diversificacion

Voraz

Diversidad

L L
0.2 0.4 .
Tiempo (segundos)

Diversidad del AGEDV y AG.
TSP Problema Berlin52

El algoritmo AGEDV
mantiene la diversidad
de la poblacion en un
alto valor gracias a la

diversificacion voraz y el
funcionamiento del
mismo, que permite
trabajar con
cromosomas de calidad
en diferentes puntos del
espacio de soluciones.



Algoritmo Genetico Equilibrado con Diversificacion

Voraz

TABLA I
AGEDVCONg =1dy g = f. TIEMPO = 0.1N SEGS.

Calidad Media Porcentaje de La d |Ve 'S | f| cacC | O, N a
Soluciones Voraces .
Problema | Optimo | AGEDV | AGEDV | AGEDV | AGEDV nive |
g=ld g=f g=ld gf )
eil51 426 427267 | 4284 536748 | 10.1318 del espacio de
berlin52 7542 | 7572.57 | 7572.57 | 5.08438 | 5.23617 )
5170 675 682.067 | 686.433 | 4.62881 | 7.36705 SO| uciones
eil76 538 549.5 549.9 427079 | 8.90469 .
pIr76 108159 | 109395 109503 4.55236 | 4.57542 apO rta mejor
kroA100 | 21282 | 21352.5 | 21384.6 | 4.90119 | 4.91500 1 .
rd100 7910 | 7919.47 | 7926.5 4.56272 | 4.70796 EC|L||||br|O que d
elilll[}l 629 633.3 634.233 | 5.28149 | 7.87105 nive| de fu nCi(')n
lin105 14379 | 14430.5 | 14423.3 | 4.82928 | 4.8212 ) )
ch150 6528 | 6578.67 | 6586.03 | 4.30821 | 4.49253 @) bJ etivo.
rat195 2323 2386.83 | 2400.87 | 3.88133 | 4.52266
d198 15780 | 16053.9 | 16076.2 | 4.18145 | 4.261
ts225 126643 | 127427 127355 2.7799 2.59045
a280 2579 | 2704.5 2727.53 | 4.09656 | 4.68289
1in318 42029 | 43739.5 | 43843.7 | 3.97038 | 4.03494
fl417 11861 | 12303.9 | 12286 4.01814 | 4.09853
pcba4a2 50778 | 55502 55477 2.72923 | 2.74129
rat575 6773 7670.97 | 7712.5 2.08298 | 2.21214
14/ 4 5/13




Algoritmo Genetico Equilibrado con Diversificacion

La reinicializacion voraz
(utilizando greedy
aleatorio para
reinicializar)

aporta calidad en los
algoritmos estudiados

Voraz

TABLA I
CHC Y MICRO-AG CON REINICIALIZACION
ALEATORIA Y VORAZ (TIEMPO = 0.1*N)

Calidad Media
CHC CHC MicroGA | MicroGA
Problema | Optimo R.Vora R.Vorar
eil51 426 496.8 443.933 447.267 432.267
berlin52 7542 8041.8 7633.1 8053.27 7588.1
st70 675 3889 730.8 743.967 689.9
eil76 538 665.2 574 586.933 554.767
pri6 108139 114084 109572 116626 111017
kroA100 21282 240104 | 21377.7 25627.2 21689.2
rd100 7910 0406.23 7998.23 0418.3 8010.03
eill01 629 827.7 686.267 729.433 634.567
lin105 14379 194454 | 144264 16827.7 14511.4
ch150 6528 0311.93 6763.63 0294.63 6626.73
ratl95 2323 3515.8 2431.4 3566.53 2430.53
d198 15780 21395.6 16603.7 22493.2 16387.3
ts225 126643 | 214322 133175 251757 129840
a2g0 2579 5109.53 2891.43 5496.5 2791.93
lin318 42029 822397 | 43917.3 107959 44886.4
fl417 11861 320203 12937 60670.7 12674.2
pcb442 50778 117600 57568.3 174361 58950.6
rat575 6773 18170.7 | 7773.43 26568 5024.4




AG CLASICO, CHC, MICRO-GA Y AGEDV

TABLA IV

Voraz

Calidad Media
Problema | Optimo AG CHC | MicroGA | AGEDV
R.Voraz | R. Vorag
eil51 426 441 443933 | 432267 | 427.267
berlin52 | 7542 | 8123.03 | 7633.1 7588.1 | 7572.57
5170 675 711.767 | 730.8 689.9 682.067
eil76 538 570.767 574 554767 | 549.5
pr76 108159 | 119699 | 109572 | 111017 | 109395
kroA100 | 21282 | 22769.7 | 21377.7 | 21689.2 | 213525
rd100 7010 | 8415.43 | 799823 | 8010.03 | 7919.47
eil101 629 672.433 | 686.267 | 634.567 | 633.3
1in105 14379 | 148882 | 144264 | 14511.4 | 144305
ch150 6528 | 6887.63 | 6763.63 | 6626.73 | 6578.67
rat195 2323 | 2524.67 | 2431.4 | 243053 | 2386.83
d198 15780 | 172353 | 16603.7 | 16387.3 | 16053.9
ts225 126643 | 135632 | 133175 | 129840 | 127427
a280 2579 | 2871.77 | 2891.43 | 2791.93 | 2704.5
1in318 42020 | 469274 | 439173 | 44886.4 | 437395
fl417 11861 | 13138.8 | 12937 | 12674.2 | 12303.9
pcb442 | 50778 | 582412 | 575683 | 58950.6 | 55502
rat575 6773 7877.9 | 7773.43 | 8024.4 | 7670.97
0/11 1/5 0/2 17/0

Algoritmo Genetico Equilibrado con Diversificacion

Comportamiento
de la propuesta
~€en comparacion
con algoritmos
del estado del
arte

La sinergia entre este mecanismo y los
demas operadores del algoritmo es
ampliamente mejorable.

Se propone un nuevo modelo de AG con las
siguientes caracteristicas:

1. Mecanismo de seleccion de
padres que potencie la
diversidad en el cruce llamado
seleccion aleatoria adyacente.

2. Probabilidad de cruce 1.

3. Se elimina el uso del operador
de mutacion.
4. Aplicacion del concepto de

competicion entre padres e
hijos para aumentar la presion
ejercida sobre la poblacion.

5. Diversificacion voraz de la
poblacion en cada iteracion del
algoritmo.



Fundi"n Objetivo aplicada a MS{)

Algoritmo Genético Equilibrado con Diversificacion

Voraz
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Convergencia: AG vs Micro-AG con R. Voraz vs CHC con R. Voraz vs AGEDV



Algoritmo Genético Equilibrado con Diversificacion

Voraz

Problema: d198.1sp
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50 ~ T T T T

AG"
Micro-AG" --
"CHG" -
"AGEDWV"

S0 ~

Average population diversity

20 | ]
% H L1 h -|

S ¥ LI} A _

10 7 LY 5 -, 3 A
. v F L mmm— 1‘ . o L) v _— d_; [
0 . S S
o 0.2 0.4 0.6 0.8 1
Time (Saconds)

0 L ) i h 1

10 20 30 40 50 [=18]
Tiempo (Segundaos)

Diversidad: AG vs Micro-AG con R. Voraz vs Figure 2: Diversity: GADEGD vs generational genetic algorithm (Algorithm [2))
con R. Voraz vs AGEDV



Algoritmo Genetico Equilibrado con Diversificacion

TABLA VI
ALGORITMOS CON O SIN DIVERSIFICACION

Voraz

Calidad Media

Problema | Optimo AG AG+DV | AGEDV AGE
eil51 426 441 433.2 427.267 768.9
berlin52 7542 8123.03 | 7561.03 | 7572.57 13100.2

st70 675 711.767 | 694.2 682.067 1578.37
eil76 538 570.767 | 559.1 549.5 1155.9
pr76 108159 | 119699 113510 109395 252397
kroA100 21232 22769.7 | 217478 | 21352.5 72659.5
rd100 7910 8415.43 | 80354.83 | 7919.47 24930
eil101 629 672.433 | 657.167 | 633.3 1628.1
lin105 14379 14888.2 | 145403 | 14430.5 50828.4
ch150 65238 6887.63 | 6676.47 | 6578.67 260314
ratl95 2323 2524.67 | 2479 2386.83 10503.4
d198 15780 172353 16739.7 | 16053.9 64996.9
18225 126643 135632 130436 127427 793764
aZz80 2579 2871.77 | 2847.17 | 2704.5 16773
lin318 42029 469274 | 46395 43739.5 301153
1417 11861 13138.8 | 12741 12303.9 188661
pcb442 50778 58241.2 | 59163.1 | 55502 418762
rat575 6773 7877.9 7966.1 7670.97 58253.8
0/0 1/0 17/0 0/18

Analisis de
componentes

(AGE es el algoritmo
evolutivo con las
componentes de
AGEDV sin DV)



Algoritmo Genetico Equilibrado con Diversificacion

Voraz
TABLA VII
COMPARACION CON OTROS MECANISMOS DE PRESIGN_
Y SELECCION
Calidad Media
Problema AGEDV AGEDV sin AGEDV
Competicion P.H | Con Seleccion
Y con elifismo PorTorneo

eil5 1 427.267 1286.37 439.467

berlin52 7572.57 22970.9 7902.8

st70 682.067 2896.23 697.2

P eil76 549.5 2134.83 569.4
Analisis de otros pr7c 109395 480546 120715
- kroA100 21352.5 121662 227498
mecanismos de rd100 7919.47 47625 8324.43
. 4 eil101 633.3 2818.3 648.233
preSIOn y lin105 14430.5 95986.2 14633.2
Se|eCCién ch150 6578.67 47638.1 6940.2
rat195 2386.83 19867.6 2534.37
d198 16053.9 163903 16980.9
ts225 127427 130959 134465
a280 2704.5 29621.5 2852.07

lin318 43739.5 518669 48773
fl417 12303.9 464044 12852.8
pcba42 55502 717566 60669.3
rat575s 7670.97 95117 8057.63

18/0 0/18 0/0




Nos planeamos un algoritmo mas eficaz

Eficacia: Algoritmos Memeéticos — Igualmente falta de
diversidad en la poblacion

Instancia: ts225.tsp
45

|
IIAM "

40

35

30 F

25

Diversidad

20

15

10

0 0.5 1 1.5 2 2.5 3

Tiempo (segundos)



Algoritmo Memético Equilibrado con Diversificacion

Voraz

Instancia: ts225.1sp
1
45 1 1 T I

40
35 |

30| :

25

Diversidad

20
15 |
10

5 F

0 . M

0 0.5 1 1.5 2 25 3
Tiempo (segundos)
Figura : Diversidad en la poblacion de los algoritmos AM y
AMEDV.




Algoritmo Memético Equilibrado con Diversificacion

Voraz

Pseudo-cddigo de un algoritmo memético

Inicializar

P

Algoritmo 3 Algoritmo memeético equilibrado con diversificacion voraz

1: Imicializar la poblacidén P con un algoritmo voraz aleatorizado.

2: while not CritericParada do

3 Aplicar una iteracion del algoritmo AGEDV a P {Algoritmo 2).

4: Aplicar la bisqueda local al mejor individuo de P’ no mejorado previamente (si existe).
D!

fin while




Analisis Experimental: Frente a AM, GRASP, IG

Problema Ilf)[:«timi:n Calidad Media
AMEDV AM  GRASP IG

Comparacion con otras eil51 426 426.167 433.8  432.133 432.1
e berlins2 7542 7542  7628.8 7670.43 7665.73
heuristicas bafsadas_en st70 675 675  689.567 692.433 692.133
busqueda local: Algoritmo eil76 538 538 548  551.867 550.733
memetico, GRAPS e Iterated pr76 108150 108159 109382 110083 110544
Greedy kroA100 21282 21282 21408 21469.2 21475.8

rd100 7910 7910  T951.87 8033.37 8061.1
eil101 620 620  641.533 647.833 648.267
lin105 14370 14379 14482.7 14551.6 14560.7
ch150 6528  6541.5 6575.736642.1 6671.73
rat105 2323 2329.4 2340.37 2373.23 2369.23
d108 15780  15801.4 15883.3 16015 15081.3

£5225 126643 126794 120022 120865 130035

a280 9570  2582.8 2637.43 2650.3 2660.7
lin318 42020 42300 42827.2 43068.8 43157.7
417 11861  11940.8 12041.1 12156.8 12130.5

pch442 50778  51257.1 52310.0 52580.2 52585

rath75 6773 6874.23 6924.53 6944.6 6951.93




Algoritmo Genetico Equilibrado con Diversificacion

Voraz
TABLA VII
COMPARACION CON OTROS MECANISMOS DE PRESION
Y SELECCION
N _ A4 __ 4 WM _ A _ |
Problema AGEDV Problema (jptimn Calidad Media
AMEDV AM GRASP 1G
eil51 427.267 eil51 426 426.167 433.8 432133 4321
berlin52 7572.57 berlin52 7542 7542 T628.8 7670.43 T665.73
st70 682.067 st70 675 675 680 567 602 433 602.133
eil76 549.5 ell 76 h38 538 548 551.867 550.733
pr76 109395 pr76 108159 108159 109352 110083 110544
kroA100 21352.5 kroA100 21282 21282 21408 21469.2 21475 .8
rd100 7919.47 rd100 T910 7910 TO51.87 8033.37 8061.1
eil101 633.3 ell101 620 629 641.533 647.833 648.267
1lin105 14430.5 lin105 14379 14379  14482.7 14551.6 14569.7
ch150 6578.67 ch150 6528 6541.5 6575.73 6642.1 6671.73
rat193 2386.83 rat195 2323 2329.4 234937 2373.23 236023
d19s 16053.9 d108 15780 15801.4 15883.3 16015 15981.3
13225 127427 ts225 126643 126794 120022 120865 130035
azs0 2704.5 a280 2579 2582.8 2637.43 2650.3  2660.7
1in318 43739.5 lin318 42029 42300 42827.2 43065.8 43157.7
fl417 12303.9 A417 11861 11940.8 12041.1 12156.8 12130.5
pcb442 55502 pch442 507T 51257.1 52319.0 52580.2 K2585
rats7s 7670.97 rathvh 6773 6874.23 602453 69446 6951.93
18/0

m]



Conclusiones: AMEDV

El funcionamiento del algoritmo AMEDV se debe al
proceso de diversificacion voraz, ideado para
solucionar el problema de la diversidad de los
algoritmos geneticos.

El buen comportamiento del modelo pone de
manifiesto la necesidad de mantener la diversidad
de la poblacion en los algoritmos memeéticos asi
como el aprovechamiento de la misma a través de
los demas operadores para obtener un buen
equilibrio entre exploracion y explotacion.



AGs: DIVERSIDAD VS. CONVERGENCIA

Comentarios Finales

Este es un problema de continuo estudio.

¢Como conseguir que f converja y
que la diversidad se mantenga en
un rango aceptable para evitar
la convergencia prematura?

Medida de diversidad

49



METAHEURISTICAS

TEMA 7. ASPECTOS AVANZADOS EN
METAHEURISTICAS

. INTENSIFICACION VS DIVERSIFICACION

. ALGORITMOS GENETICOS. EXPLORACION VS
EXPLOTACION. ALGORITMOS CHC Y GADEGD

. MULTIPLES SOLUCIONES. PROBLEMAS MULTIMODALES
(Niching Genetic Algorithms)

. COMENTARIOS FINALES

50



Diversidad para encontrar multiples

soluciones para un problema

PROBLEMAS MULTIMODALES

Muchos problemas
interesantes tienen mas de

una solucién localmente

optima.

PROBLEMAS MULTIOBIJETIVO

Muchos
problemas
interesantes
tienen multiples
objetivos, y la
solucion es un
frente de pareto

»

Objetivo T(x)

Objetivo Q(x)

X : vector solucion

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

Soluciones Dominadas
(punto interior)




PROBLEMAS MULTIMODALES

m Muchos problemas
Interesantes tienen mas
de una solucion
localmente Optima.

m Enlaresolucion del problema se

desea obtener varios de esos A

optimos locales o globales.

eSS

m Son problemas que tienen multiples &
6ptimos locales o multiples optimos &=
globales (multiples soluciones al
problema).




PROBLEMAS MULTIMODALES

= Ejemplo: Encontrar el maximo de la funcion z= f(x,y)

z = f(x,y) = 3*(1-x)*"2*exp(-(x~2) - (y+1)~2) - 10*(x/5 - x~3 - y*5)*exp(-xr2-y~2) -
1/3*exp(-(x+1)~2 -y~N2).

ﬂ ﬂlhf*i‘ " w
i “ Hn‘“ Lo
"‘? r‘}\\ HM
‘* i ’{'\ \\\

"EW'
N
2 ‘
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EVOLUCION EN PROBLEMA MULTIMODALES

m Se comienza con una poblacion inicial que proporciona un
muestreo aleatorio del espacio solucion.

m El proceso evolutivo suele provocar la convergencia de toda
la poblacidon a una zona restringida del espacio de blsqueda,
abandonando la exploraciéon del resto de 6ptimos locales
deriva genética.

Poblacion inicial (Gen 0) Después de 10 generaciones
54



EVOLUCION EN PROBLEMAS MULTIMODALES

1.- Las busquedas se focalizan en unico punto
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EVOLUCION EN PROBLEMAS MULTIMODALES

1.- Las busquedas se focalizan en unico punto

2.- Se pierde diversidad
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EVOLUCION EN PROBLEMAS MULTIMODALES

1.- Las busquedas se focalizan en unico punto
2.- Se pierde diversidad

3.- Converge prematuramente
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EVOLUCION EN PROBLEMAS MULTIMODALES

1.- Las busquedas se focalizan en unico punto
2.- Se pierde diversidad
3.- Converge prematuramente

4.- No obtienen todos los 6ptimos
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EVOLUCION EN PROBLEMAS MULTIMODALES

1.- Las busquedas se focalizan en tnico punto
2.- Se pierde diversidad
3.- Converge prematuramente

4.- No obtienen todos los 6ptimos
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EVOLUCION EN PROBLEMAS MULTIMODALES

El Objetivo para obtener multiples soluciones ante
problemas multimodales es preservar la diversidad en la
poblacion

J

Para permitir la busqueda simultanea en
diferentes areas tenemos que limitar la
competencia de las soluciones dentro de estas
areas y no fuera de ellas

|

La propuesta es utilizar algoritmos de nichos

o multimodales
60



EVOLUCION EN PROBLEMAS MULTIMODALES

Se introduce el concepto de nichos.

Los AGs evolucionan una poblacion que permita
tener soluciones en diferentes zonas del espacio de
busqueda (nichos) (evolucion con nichos).

Manejo de problemas con
Multiples “optimos-locales” /"soluciones”

B. Sareni, L. Krahenbuhk, Fitness Sharing and Niching Methods
Revisited. IEEE Transactions on Evolutionary Computation, Vol. 2, No.
3, Septiembre 1998, 97-106.
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EVOLUCION EN PROBLEMAS MULTIMODALES

Generation 100. Generation 100.

1.1 1.1
1
0.9 0.9
0.8 0.8
0.7 0.7
0.6 0.6
0.5 - 0.5 -
0.4 044
0.3 0.3 —
0.2 0.2
| JAN
o — u T T T T T T 0 : / . / . / AN
o 0.2 0.4 0.6 0.8 1 0 0.2 0.4 0.6 I a8 !
Varios optimos globales Varios optimos locales

Evolucion sin nichos y sin mutacion  Evolucion sin nichos y sin mutacion

Se produce la convergencia a cualquier 6ptimo, debido
fundamentalmente al efecto denominado deriva genética.

Propuesta alternativa: AG con nichos — AG Multimodales



EVOLUCION EN PROBLEMAS MULTIMODALES

eneration 100. Generation 100.

14

0.9 +

0.8 -

0.7 -

0.6

0.5 +

0.4

0.3 A

A 0.2 4

s A\
T T T T 1 ! T T T T T T T l/\l
0.4 0.6 0.8 0.2 0.4 0.6 0.8
X

1

1.1

0.9 +

0.8 A

0.7 H

0.6

0.5 4

0.4 4

0.3 +

0.2

0.1 4

[s)

G
T T T
[s] 0.2 1

Varios optimos globales Varios optimos locales
Evolucion con nichos y sin mutacion Evolucion con nichos y sin mutacion

Se produce la convergencia a varios 6ptimos mediante técnicas de nichos.

AG MULTIMODALES (Niching GAs)
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MODELOS DE AGs MULTIMODALES

= Espaciales: Formacion de diferentes nichos en las poblaciones de
una misma ejecucion del AG.

Dos ejemplos:
» Fitness Sharing (Penalizacion de la calidad)
e Clearing (Limpieza en la poblacion)
o Species competition (Conservacion de especies)
e Crowding (Agrupamiento)

s Temporales: Formacion de diferentes nichos a lo largo de
diferentes ejecuciones del AG.

o Sequential (Método secuencial): Beasley, D.; Bull, D.R. y Martin, R.R. (1993). “A sequential
niche technique for multimodal function optimization”. Evolutionary Computation, Vol. 1(2): 101-125.

Revision de algoritmos clasicos:
E. Pérez, M. Posada, F. Herrera, Analysis of New Niching Genetic Algorithms for
Finding Multiple Solutions in the Job Shop Scheduling. Journal of Intelligent
Manufacturing 23:3 (2012) 341-356, doi: 10.1007/s10845-010-0385-4



http://sci2s.ugr.es/members/index.php#l0001
http://dx.doi.org/10.1007/s10845-010-0385-4

MODELOS DE AGs MULTIMODALES

m Clearing (Aclarado):

Proceso: La seleccion se realiza unicamente sobre los individuos
dominantes de la poblacion.

Antes del proceso de seleccion se clasifica la poblacion segun la adaptacion
de forma decreciente.

Se coge al primer individuo (el mejor) y de forma descendente se compara
con el resto de la poblacidon. Aquellos individuos que estan dentro de su
radio de nicho (individuos dominados) son eliminados.

El proceso continua con el segundo individuo de la clasificacion que aun no
haya sido eliminado, y eliminara los individuos dominados por el. Asi
sucesivamente.

Clearing: Pétrowski, A. (1996). Clearing procedure as a niching method for genetic

algorithms. In Proc. 1996 TEEEFtengamos los dominantes de cada nicho y con ellos se
realizara la seleccion. Int. Conf. Evolutionary Computation, Nagoya, Japan, 798-803.



MODELOS DE AGs MULTIMODALES

O Clea ring: Parametros_: _
c Radio de nicho
Proceso: Kappa Numero de individuos que se
Ordenar P de mejor a peor mantienen por nicho (los mejores)
for i=0 to N-1
{
if (Fitness (P[i])>0)
{
NumGanadores=1
for j=i+1 to N-1
if (Fitness (P[j])>0) and (Distancia(P[i],P[j])<c))
{
if (NumGanadores<=Kappa)
NumGanadores ++
else
Fitness(P[j])=0
by
by

} 66



AGs: Multiples soluciones en problemas
multimodales

m El uso de AGs Multimodales
permite obtener multiples
soluciones en una unica ejecucio
manteniendo soluciones de
diferentes partes del dominio.

m El uso de técnicas de nichos es una
alternativa importante para evitar
la convergencia en optimos locales,
asi como una herramienta
importante en el desarrollo de los
algoritmos genéticos para
problemas multiobjetivo.
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METAHEURISTICAS

TEMA 7. ASPECTOS AVANZADOS EN
METAHEURISTICAS

. INTENSIFICACION VS DIVERSIFICACION

. ALGORITMOS GENETICOS. EXPLORACION VS
EXPLOTACION. ALGORITMOS CHC Y GADEGD

. MULTIPLES SOLUCIONES. PROBLEMAS MULTIMODALES

. COMENTARIOS FINALES
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CONCLUSIONES: Algoritmos evolutivos y
diversidad

El equilibrio entre diversidad y convergencia centra el
debate en el desarrollo de nuevas propuestas de
Algoritmos Evolutivos, y de las MH en general.

Actualmente hay muchas propuestas inspiradas en
modelos de |la naturaleza, y cuya “bio-inspiracion” no
refleja este necesario equilibrio.

Por ello, es necesario mejoras/adaptaciones de las
propuestas algoritmicas iniciales para conseguir
resultados competitivos con el “state of the art”
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CONCLUSIONES: Algoritmos evolutivos y
diversidad

Los algoritmos evolutivos son la metaheuristica que mas
se ha estudiado y con mayor numero de propuestas.

Presenta un mayor numero de variantes y posibilidades
de aplicacion (multimodalidad, multi-objetivos,
soluciones de longitud variable ...).

En la actualidad existen diferentes areas de desarrollo
muy activas y con propuestas que continuamente
aportan nuevas soluciones a los problemas planteados:
diversidad vs convergencia, alta dimesionalidad,
multimodalidad, multiobjetivo, ...
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METAHEURISTICAS

2021 - 2022

Tema 1. Introduccion a las Metaheuristicas

Tema 2. Modelos de Busqueda: Entornosy
Trayectorias vs Poblaciones

Tema 3. Metaheuristicas Basadas en Poblaciones
Tema 4: Algoritmos Memeéticos

Tema 5. Metaheuristicas Basadas en Trayectorias
Tema 6. Metaheuristicas Basadas en Adaptacion Social
Tema 7. Aspectos Avanzados en Metaheuristicas

Tema 8. Metaheuristicas Paralelas
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