METAHEURISTICAS
2019-2020

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



Objetivos

m Entender el concepto de metaheuristicas

m Conocer los elementos mas importantes en el diseno
de una metaheuristica

m Conocer diferentes criterios de clasificacion de
metaheuristicas



Motivacion

m Multiples problemas de optimizacion de ciencia,
ingenieria, economia, etc. son complejos vy dificiles de
resolver

s No se pueden resolver de forma exacta en un tiempo
razonable

m La alternativa es el uso de algoritmos aproximados

m Tipos de algoritmos aproximados:
s Heuristicas: Dependientes del problema

s Metaheuristicas: Algoritmos aproximados mas generales
y aplicables a una gran variedad de problemas de
optimizacion

e Resuelven problemas de forma mas rapida
e Resuelven problemas mas complejos

e Obtienen algoritmos mas robustos



Motivacion

s Metaheuristicas: Optimizacion/busqueda

m Interseccion de campos:
m Inteligencia Artificial
m Teoria de Algoritmos, etc.

m Diferentes metaheuristicas son metaforas naturales para
resolver problemas:
m Evolucion de especies
m Procesos fisicos: enfriamiento de particulas, ...
m Sociedades de insectos: Colonias de hormigas, abejas, ...
m Comportamiento de especies, ...
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1. RESOLUCION DE PROBLEMAS MEDIANTE
ALGORITMOS DE BUSQUEDA

m Objetivo general de la Informatica: resolucion de
problemas mediante procesos de computo

m Solucion: sistema informatico implementando un
algoritmo

m Solucidon en abstracto: algoritmo

m Computabilidad: ées resoluble mediante con
modelos de computo o no?

m Complejidad: ées facil de resolver o no?

m Exactitud: ¢se necesita la mejor solucion o es
bastante con una suficientemente buena?




Ejemplo: El problema del viajante de comercio

Representacion como secuencia de ciudades (1 a n), n! soluciones

7
Vo

¢Necesitamos una solucién exacta o una Buena solucién para el
problema?

https://www.ibm.com/developerworks/community/blogs/jfp/resource/BLOGS_UPLOADED_IMAGES/usa.gif 7
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1. RESOLUCION DE PROBLEMAS MEDIANTE
ALGORITMOS DE BUSQUEDA

Complejidad algoritmica: Algoritmos en tiempo polinomial y no polinomial

n=5 n=10 n=100 n=1000
n 5 10 100 1000
n2 25 100 10000 1000000
n3 125 1000 1000000 10°
2" 32 1024 1.27 x 1030 1.07 x 10301
n! 120 3.6 x 106° 9.33 x 10157 4,02 x 102567

iNecesitamos buenos algoritmos y eficientes!
Algoritmos que proporcionen una buena solucion en un tiempo razonable



1. RESOLUCION DE PROBLEMAS MEDIANTE
ALGORITMOS DE BUSQUEDA

m Existen problemas reales (de optimizacion o
busqueda) de dificil solucion que requieren de
tareas tales como encontrar:

= el camino mas corto entre varios puntos,

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

m Una asignacion optima de trabajadores a tareas a realizar,

m Una secuencia optima de proceso de trabajos en una
cadena de produccion,

m una distribucion de tripulaciones de aviones con minimo
coste,

m el mejor enrutamiento de un paquete de datos en Internet,
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1. RESOLUCION DE PROBLEMAS MEDIANTE
ALGORITMOS DE BUSQUEDA

m Estos problemas se caracterizan porque:
m presentan una gran complejidad computacional (son NP-
duros)

= |os algoritmos exactos (Programacion Dinamica,
Backtracking, Branch and Bound, ...) son ineficientes o
simplemente imposibles de aplicar,

m se encuentran en muchas areas de aplicacidn,

a practica se resuelven mediante algoritm

aproximados que proporcionan buenas soluciones
(no necesariamente la optima) al problema en un
tiempo razonable
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1. RESOLUCION DE PROBLEMAS MEDIANTE
ALGORITMOS DE BUSQUEDA

Elementos del problema de bisqueda

s Funcion objetivo
Max (Min) una funcion con variables de decision
Subject to (s.t.)
igualdad (=) restricciones
desigualdad (<,>, <, >) restricciones

s Espacio de busqueda

Valores de las variables de decision que seran evaluados
durante el proceso de optimizacion.

Puede ser discreto, contable o continuo e incontable.
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Ejemplo: El problema del viajante de comercio

=2
Ce—ad,

En el viajante de comercio, se tiene una red
de nodos, que pueden ser ciudades o0
simplemente lugares de una ciudad. Se
parte de un lugar inicial, y deben recorrerse

Es un problema muy estudiado todos sin pasar mas de una vez por cada

al presentar aplicaciones reales | | |yqar, volviendo al lugar inicial. Para cada
tales como la fabricacion en ) .. ..
serie de tarjetas de ordenador arco, se tiene un valor Cij, que indica la

(iTP{e§i6" de los buses de distancia o el costo de ir del nodo i al nodo j.
estano

Ejercicio: Analizar el espacio de busqueda ¢CoOmo representar
una solucion al problema? 12



Ejemplo: El problema del viajante de comercio

m Ejemplo: Viajante de Comercio
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Ejemplo: El problema del viajante de comercio
Representacion de Orden

m Se utiliza para problemas donde la solucion se
representa como una permutacion de 1, ..., N

X = (Xq, eeee , X,) Xie {1, ..., N}

m Aplicaciones: Viajante de Comercio (TSP), Coloreo
de Grafos, Secuenciacion de tareas, QAP
(asignacion cuadratica), ....
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Ejemplo: El problema del viajante de comercio

m Ejemplo: Viajante de Comercio

m Representacion de una solucion: Camino
(1 243857 6)
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Ejemplo: El problema del viajante de comercio

Espacio de busqueda y funcion objetivo

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

2. Funcioén objetivo:

Min C(S) - "z: (D[sTi, s[i +1])+ D[s[n], S]

16



1. RESOLUCION DE PROBLEMAS MEDIANTE
ALGORITMOS DE BUSQUEDA

Representacion del espacio de busqueda

- Knapsack problem - Location problem
- SAT problem - Assignment problem
- 0/1 IP problems

11000 1 101110 1 5 7 6 6 4 3 8§ 4 2

Binary encoding Vector of discrete values

- Sequencing problems
- Traveling salesman problem
- Scheduling problems

- Continuous optimization
- Parameter identification
- Global optimization

f(xX) =2x+ 4x.y-2x.z

1.23 5.65 9.45 4.76 8.96 14 893 6527
Permutation

Vector of real values




1. RESOLUCION DE PROBLEMAS MEDIANTE
ALGORITMOS DE BUSQUEDA

Ejemplos: Problemas con variables binarias

= Problema de la mochila. Se dispone una mochila y un
conjunto de n objetos, cada uno de los cuales tiene un peso
positivo y un beneficio. El objetivo el conjunto de objetos con
peso menor a la capacidad de la mochila y mayor beneficio.

= Problema de separacion de una muestra en 2
subconjuntos. Se dispone una balanza con dos platillos y de
n objetos, cada uno de los cuales tiene un peso positivo. El
objetivo es encontrar un reparto de los objetos entre los dos
platillos de la balanza de forma que la diferencia entre los
pesos de los objetos situados en cada platillo sea minima.

Ejercicio: Definir la funcion objetivo y el
espacio de busqueda 18



1. RESOLUCION DE PROBLEMAS MEDIANTE
ALGORITMOS DE BUSQUEDA

Ejemplos: Problema con variables enteras

= Problema Configuraciones de Vehiculos. Un modelo de
coche se configura a partir de n componentes distintos. Cada
uno de esos componentes puede tomarm,, (i=1, ..., n)
posibles valores (v;;). La afinidad de los consumidores para
cada posible valor v;; es a;. Se conoce también la importancia,
w;, que los consumidores atribuyen a cada componente. Se
desea encontrar una combinacion de componentes que
alcance la maxima afinidad global con los gustos de los
consumidores.

Ejercicio: Definir la funcion objetivo y el
espacio de busqueda 19



1. RESOLUCION DE PROBLEMAS MEDIANTE
ALGORITMOS DE BUSQUEDA

Ejemplos: Problema con variables continuas

m Considérese el siguiente problema (Optimizacion de funciones): Se
desea encontrar el valor 6ptimo para la siguiente funcion

A

. Y

flxy,...,: En) = = E —.J,.r-;]]]hk__.-|_e,:l
d |

donde los valores para cada xi estan en el intervalo [-500,500].

Ejercicio: Definir la funcion objetivo y el espacio de blusqueda 20
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2. ALGORITMOS APROXIMADOS

Los algoritmos aproximados aportan soluciones
cercanas a la optima en problemas complejos (NP-
duros) en un tiempo razonable

Factores que pueden hacer interesante su uso

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

m Cuando no se necesita la solucion optima, basta
con una de buena calidad en un tiempo aceptable
22



2. ALGORITMOS APROXIMADOS: Busqueda

Busqueda es un término utilizado para construir/mejorar
soluciones y obtener el optimo o soluciones casi-optimas.

Busqueda por entornos

N (o) N(,)
L LN} 2 aw
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2. ALGORITMOS APROXIMADOS: Busqueda

Busqueda es un término utilizado para construir/mejorar
soluciones y obtener el optimo o soluciones casi-optimas.

Los elementos de un algoritmo aproximado de
busqueda por entornos son:

Solucion: Representacion de la solucion del problema
Entorno: Soluciones cercanas (en el espacio de
soluciones)

Movimiento: Transformacion de la solucion actual en otro
(normalmente una solucion vecina)

Evaluacion: Se evalua la factibilidad de la solucion y la
funcidon objetivo.



2. ALGORITMOS APROXIMADOS: Busqueda

Neighbourhood of solution

global maximum
value

o] e
(.. ..... .: ..... A) :

local maximum
solution
(local optimum)

global maximum
solution
(global optimum)
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3. Metaheuristicas: Definicion

Son una familia de algoritmos aproximados de propésito 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.

m Ventajas:

Algoritmos de propodsito general
Gran éxito en la practica
Facilmente implementables
Facilmente paralelizables

m Inconvenientes:
= Son algoritmos aproximados, no exactos
= Son no deterministicos (probabilisticos)

= No siempre existe una base tedrica establecida
27



3. Metaheuristicas: Definicion

m Existen distintas metaheuristicas en funcion de
conceptos como:

= Seguimiento de trayectoria considerado (Temas 5):
trayectorias simples y multiples.

s Uso de poblaciones de soluciones (Tema 3).

s Fuente de inspiracion (Bioinspirada: algoritmos genéticos
(T3), algoritmos basados en colonias de hormigas (T6), ...)

28



3. Metaheuristicas: Definicion

s Fuente de inspiracion. Inspiracion biologica. Ej.
Algoritmos Genéticos

101011001010101 1100160810

_1011uu1muq1_1fa1muum1um N JEEEL Algorithms

ICCIRECACAEM - 010100101010]

Y -
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1011001010011

1010116010101 RCSETRCREIE]

||u11un1+:|1_n+:-'1_1 ni110d1

- c—_—t.

CROSS0VER is the fundamental mechanism of genctic rear Chromousomes line up and then swan the partions of their ge-
rangement [or both real organisms and penctic algorithms.  netic code bevond the crossover point.
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3. Metaheuristicas: Definicion

Fuente de inspiracion. Inspiracion bioldgica. Ej. Algoritmos
de Optimizacion basados en Colonias de Hormigas

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

30



3. Metaheuristicas: Taxonomia

m Una posible taxonomia:

m Basadas en métodos constructivos
m Basadas en trayectorias

s Basadas en poblaciones

31



3. Metaheuristicas: Taxonomia

m Una posible taxonomia:

s Basadas en métodos constructivos: (mecanismos para
construir soluciones) GRASP, Optimizacion Basada en
Colonias de Hormigas

32



3. Metaheuristicas: Taxonomia

m Una posible taxonomia:

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

m 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 Iterativa, ...
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3. Metaheuristicas: Taxonomia

m Basadas en trayectorias

global

34



3. Metaheuristicas: Taxonomia

m Una posible taxonomia:

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 Iterativa, ...

Basadas en poblaciones (el proceso considera multiples
puntos de busqueda en el espacio): Algoritmos Genéticos,
Algoritmos Meméticos, Diferential Evolution, ...

35



3. Metaheuristicas: Clasificacion

m Basadas en poblaciones

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

| am at the
top
Height is ...

| will continue
Oe

®

Un conjunto de soluciones se combinan para obtener nuevas
soluciones que heredan las propiedades de las primeras.
Secuencia de poblaciones que mejoran la calidad media.



3. Metaheuristicas: Clasificacion

m Basadas en poblaciones
‘_/1%

Un conjunto de soluciones se combinan para obtener nuevas
soluciones que heredan las propiedades de las primeras.
Secuencia de poblaciones que mejoran la calidad media. 37



3. Metaheuristicas: Ej. (Alg. Basado en Poblaciones)

Ejemplo: El problema del viajante de comercio

-

- R - T 7 B P

11
12
13
14

16

1..2 3 4 S 6 T 8 9 10

11 12 13 14 15 16 17

012.87 19.71 31.56 22.70 17.26 23.33 12.16 24.71 34.51 12.58 21.38 42.37 27.43 36.51 19.10 1.18
015.80 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
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

020.90 21.52 37.62 38.14 33.26 31.90 27.13 13.03 15.53 18.39 19.37 35.84 8.12

026.00 40.72 33.74 12.87 14.71 11.68 9.72 35.86 30.96 15.06 16.78 15.27

016.99 18.53 34.51 40.20 22.34 18.53 27.70 10.80 34.94 32.08 25.24

0 14.54 46.60 54.54 33.80 34.52 40.3522.09 51.20 41.84 41.73

036.31 46.12 24.21 30.50 45.72 28.09 46.77 30.20 39.71
012.54 13.3121.5248.1841.50 23.85 8.5027.43
022.43 23.33 46.67 44.80 16.31 20.53 24.58

0 14.71 40.81 30.52 26.21 10.50 23.93

Ejemplo: 17 ciudades

027.43 21.97 17.20 23.35 1035
0 18.89 32.78 50.15 22.59
035.88 40.5124.71

030.18 11.90 -
03131
0

Representacion de orden

(351136158217 1114479101216)
3
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Ejemplo: El problema del viajante de comercio

O 0 NN A N A W N -

- T e o~
N QA AW N = O

1.2 3 4 5 6 7 8 9 10

012.87 19.71 31.56 22.70 17.26 23.33 12.16 24.71 34.51 12.58 21.38 42.37 27.43 36.51 19.10 1.18
015.80 37.51 21.52 28.57 35.43 22.70 16.78 28.57 11.13 25.26 50.62 38.16 35.97 9.0434.56
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

020.90 21.52 37.62 38.14 33.26 31.90 27.13 13.03 15.53 18.39 19.37 35.84 8.12

026.00 40.72 33.74 12.87 14.71 11.68 9.72 35.86 30.96 15.06 16.78 15.27

016.99 18.53 34.51 40.20 22.34 18.53 27.70 10.80 34.94 32.08 25.24

0 14.54 46.60 54.54 33.80 34.52 40.35 22.09 51.20 41.84 41.73

036.31 46.12 24.21 30.50 45.72 28.09 46.77 30.20 39.71
012.54 13.3121.52 48.18 41.50 23.85 8.5027.43
022.43 23.33 46.67 44.80 16.31 20.53 24.58

0 14.71 40.81 30.52 26.21 10.50 23.93

17! (3.5568734e14)
soluciones posibles

Solucion optima:
Coste=226.64

027.43 21.97 17.20 23.35 10.35
0 18.89 32.78 50.15 22.59
035.8840.5124.71

030.18 11.90 =
031.31
0

39



Viajante de Comercio

Mejor solucién
Seolucién optimal

Mejor solucién
........ Solucién optimal S

Tteracion: 0 Costo: 403.7 Iteracion: 25 Costo: 303.86

Solucion 6ptima: 226.64
40



Viajante de Comercio

Mejor solucién Mejor solucion
________ Solucién optimal S Solucién optimal

Iteracion: 25 Costo: 303.86 Iteracion: 50 Costo: 293.6

Solucion 6ptima: 226.64 21



Viajante de Comercio

Mejor solucion Mecjor solucién
......... Solucién optimal --weeew Solucién optimal

Iteracion: 50 Costo: 293.6 Iteracion: 100 Costo: 256.55

Solucion 6ptima: 226.64 45



Viajante de Comercio

Mcjor solucién Mejor solucién
-------- Solucién optimal -e------ Solucién optimal

[teracion: 100 Costo: 256.55 Iteracion: 200 Costo: 231.4

Solucion 6ptima: 226.64
43



Viajante de Comercio

Mejor solucién
Solucién optimal

Mejor solucién
________ Solucién optimal S

[teracion: 250 Solucion

Iteracion: 200 Costo: 231.4 6ptima: 226.64

44



Ejemplo: El problema del viajante de comercio

532! SOIUCioneS posibles Etance att532 —-- optimal solution

Coste solucion optima =
27.686 millas
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4. Metaheuristicas: Paralelizacion

OBJETIVOS

1. Preservar la calidad de las soluciones
reduciendo el tiempo de ejecucion

2. Incrementar la calidad de las
soluciones sin aumentar el tiempo de calculo

3. Obtener soluciones de mayor calidad debido al
efecto sinérgico de la distribucion espacial de la
busqueda

47
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5. Metaheuristicas: Aplicaciones

Miultiples aplicaciones en todos
los ambitos de las ciencias
experimentales y salud, e ingenieria

Control de procesos

quimicos

Clasificacion

Optimizacion
estructural

=,

Generacion de
trayectorias

$

Planificacion de
sistemas de Produccion

Diserio de circuitos VLSI




Ejemplo Real: Equilibrado de lineas de montaje

Proyecto ECSC - Catedra Nissan UPC :
Equlibrado de lineas de montaje en NISSAN (Barcelona).

Linea de montaje del motor del Nissan Pathfinder

Motor del Pathfinder:
m 747 piezas y 330 referencias en 6 versiones del motor diesel
= 378 operaciones de montaje (incluida la prueba rapida)

= 79 operarios para un turno de 301 motores

Proyecto grupo
investigacion SCI2S



Ejemplo Real: Organizacion de equipos medicos

Information Sciences 326 (2016) 215-226

Contents lists available at ScienceDirect

INFORMATION

Information Sciences

FT SFVIER journal homepage: www.elsevier.com/locate/ins

An alternative artificial bee colony algorithm with @CMk
destructive-constructive neighbourhood operator
for the problem of composing medical crews

José A. Delgado-Osuna?, Manuel Lozano®, Carlos Garcia-Martinez ©*

2 Provincial TIC Subdictorate of Cordoba, U.H. Reina Sofia, Andalusian Health Service, Cordoba 14004, Spain
b Department of Computer Science and Artificial Intelligence, University of Granada, Granada 18071, Spain
©Computing and Numerical Analysis Department, University of Céordoba, Cordoba 14071, Spain

Proyecto grupo
investigacion SCI2S



Ejemplo Real: Organizacion de flotas de
autobuses

A_’I Timetabling

f l trips
Vehicle Scheduling

T l tasks

«—— Crew Scheduling

T lcrew duties

Crew Rostering I Crew Rosters

Proyecto grupo
investigacion SCI2S



Ejemplo Real: Organizacion de equipos medicos

Computers & Operations

s B0 Research
ELSEVIER Volume 111, November 2019, Pages 197-213

Optimizing node infiltrations in
complex networks by a local search
based heuristic

Manuel Lozano A* &, Humberto M. Trujillo =

Show more

https://doi.org/10.1016/j.cor.2019.06.011 Get rights and content Proyecto grupo
investigacion SCI2S



Ejemplo Real: Hyperloop train route

Genetic optimization of the Hyperloop route through

the Grapevine

arXiv:1503.01524v1 [cs.NE] 5 Mar 2015
Casey J. Handmer
350-17, California Institute of Technology, Pasadena, California
91125, USA

FE-mail: chandmer@caltech.edu

Abstract. We demonstrate a genetic algorithm that emplovs a versatile fitness function to
optimize route selection for the Hyvperloop, a proposed high speed passenger transportation

gystem.
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Ejemplo Real: Registrado de imagenes.
Aplicacion a la Superposicion craniofacial

Algoritmos Genéticos para Rl
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Ejemplo Real: Registrado de imagenes.
Aplicacion a la Superposicion craniofacial

Busqueda de la mejor superposicion

) Error de Registrado
(Algoritmo Evolutivo) 9

J e h

., Medir la distancia
otacion = {60°,(0,1,0)} entre cada par de
Traslacion = {2, 0, 1}... puntos de referencia

I

\‘\:\' A / , “." ‘\;» y l | -\‘ " :/_J,‘
“IMAGINATICA, \J ' Z :
Sevilla, 4 de Marzo Proyecto grupo
de 2009 investigacion SCI2S



Ejemplo Real: Registrado de imagenes.
Aplicacion a la Superposicion craniofacial

¢« Caso real estudiado en el Lab. de Antropologia Fisica de la
Universidad de Granada
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Ejemplo Real: Registrado de imagenes.
Aplicacion a la Superposicion craniofacial

¢ Resultados iniciales, usando meétodos que no
aprovechan la potencia del Soft Computing:

0.019032 0.226703
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Ejemplo Real: Registrado de imagenes.
Aplicacion a la Superposicion craniofacial

Superposicion manual Superposicion automatica

0.026359,

24 horas 25 segundos
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Metaheuristicas: Resumen

Pasos a seguir en la resolucion problema de optimizacion:

1. Modelar el problema (inspirandonos en modelos similares)

2. Identificar si deberia resolverse con metaheuristicas

m Complejidad vy dificultad del problema (NP-completitud, tamano y
estructura de las instancias de entrada...)

m Requerimientos (tiempo de busqueda, calidad de la solucion, ...)

m Realizar una revision del estado del arte en algoritmos de
optimizacion para resolver el problema (exactos y aproximados)

3. Si se va a diseflar una metaheuristica, se debe determinar:

m Representacidon de las soluciones del problema, consistente con
respecto a la funcion de evaluacion y operadores.
s Funcidn objetivo, que guie la busqueda hacia soluciones “buenas”

m Manejo de restricciones sobre el espacio de soluciones y los

valores de las variables 60



Metaheuristicas: Resumen

4.

Elegir un entorno software para la implementacion

Toda metaheuristica tiene parametros que se deben

ajustar para cada problema y que tienen influencia en
la eficiencia y eficacia de la busqueda.

No existe un conjunto universal de parametros

Evaluacion del rendimiento de la metaheuristica
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METAHEURISTICAS
2019-2020

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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