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Heuristicas
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—

Reglas de la Experiencia o “de Buena Practica”

* Constituye una serie de
procedimientos © estrategias de las
que Se supone conducen a un
Destino/Objetivo deseado.

 Se trata de alcanzar el Objetivo,
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Etimoloegia del Termino

Proviene de I|la palabra griega
que se traduce como
encontrar .

Se lo relaciona con la supuesta

exclamacion de
Arquimedes al encontrar Ia
solucion del principio hidrostatico
que lleva su nombre.
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Etimolegia del Termino

Deriva del Complemento entre la

palabra y el prefijo
que se traduce como mas

alla de o en un nivel superior de.

Su introduccion en 10 se le
atribuye a Fred Glover, al

presentar su meéetodo de
(ref. 1988, 1997).
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— Controversia y Discusion relativa la los

Términos Heuristica y Meta-Heuristica

Dictionay Of Algoerithms and Data Structures,
Editado por the National Institute of Standars
and Technology — Peter Black (actualizade
en Marzo 2009)

. Un Marco o[ Referencia
Algoritmico cuyo Enfoque puede
ser especializado para Resolver
Problemas de Optimizacion.

. Una Estrategia de Alto Nivel que
Guia/Conduce Heuristicas en la
Busqueda de Soluciones Factibles.
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p— La Definicion Adoptada:

Una se define como
un proceso iterativo que guia
una

combinando diferentes conceptos
para explorar y explotar las
caracteristicas que pueda exhibir
el espacio de busqueda.

(Osman and Laporte, ref. 1996)



METAS EURISTICAS
p— Algunas de las Metaheuristicas mds
Importantes/Empleadas:
1. Algoritmos Geneticos (GA)
2. Recocido Simulado (SA)

3. Busqueda Tabu (T5S)

4. Optimizacion por Colonia de
Hormigas (ACO)

5. Optimizacion por Enjambre de
Particulas (PSO)
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s Se presentaran las Metaheuristicas:

. Optimizacion por Enjambre de
Particulas (PSO)

. [Extension MultiObjetivo: Optimizacion
Difusa por Enjambre de Particulas
(FPSO)

i1. Optimizacion Evolucionaria por
Enjambre de Particulas (EPSO)
. [Extension MultiObjetivo: Optimizacion
Evolucionaria Difusa por Enjambre de
Particulas (FEPSO)




La Meta-Heuristica
EPSO (Evolutionary
Particle Swarm
Optimization)
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Analogias entre GA y PSO

I. Ambos métodos estocdsticos se inicializan
con una poblacion de soluciones potenciales,
particulas o agentes en el caso de PSO y
cromosomas o individuos en el caso de GA.

II. Realizan la busqueda de una solucion
optima en base a un proceso iterativo y
peneracional, utilizando una funcion de

aptitud/fitness para evaluar el mérito de cada
solucion.
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Diferencias entre GA y PSO

Conceptualmente: En PSO la esencia recae
en la Intelisencia de Grupo/Interaccion
Social-Cooperacion. En GA reacae en la
Evolucion de Especies.

. Operacionalmente: Los GA utilizan diversos
operadores: seleccion, cruce y mutacion.
PSO tiene solo el operador velocidad.

III. Estratégicamente: Los GA controlan la
convergencia a través de sus tasas de cruce y
mutacion. PSO lo hace mediante el Peso
Inercial, en forma mas directa.
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[Evolution Strategic|+|[Swarm Intellizence]

I. La principal limitacion que presenta el
PSO, es su dependencia de un muy delicado
ajuste de pardametros externos segun
problema a resolver: constantes de inercia,
cognitiva y social.

Propuesta: conferirles alguna capacidad Auto-adaptativa

II. Integrando los conceptos ES y SI se concibe

una nueva Meta-Heuristica que intenta
tomar “lo mejor de dos mundos” (Ref. V.

Miranda, 2002).
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[Evolution Strategic|+|[Swarm Intellizence]

Los autores proponen conferirle al

PSO, una capacidad autoadaptativa,
que permita a la Meta-Heuristica

desarrollar un proceso de cambio de
comportamiento, conforme resulte
la evolucion de las soluciones.

Ps0
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EPSO y los Operadores Evolutivos
Para un cierto numero de generaciones se aplican
los operadores evolutivos

1) Replicacion = p(p;) — nh copias de pi

2) Mutacion =9 (W, cs)— Parametros
W;*n ¢ 1 Mutados

3) Reproducion == Movimiento Evolutivo

4) Evaluacion [==d f(p,) a todos los sucesores

5) Seleccion mll Supervivencia de los f(p;) mejores
+ algunos aleatoriamente elegidos
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Ecuauén Evolutwa del EPSO
1) Ecuacion Evolutiva de Regla de Movimiento

Vin(k+1) = {wi*(k) X Vin(k)} * wi*C(k)x Fqx [pin(k) : xin(k)] * wi*S(k)x
rz x [G¥n(k) - Xin (k)]

w.*[k] = w, x [1+ 6 x N(0,1)] B J={I,C,S}

G*(k) = G*(k-1) + w,,*(k-1) x N(0,1)]

w;,*(k-1) controla la amplitud del vecindario
de G* donde es mas probable localizar |la
mejor Solucion Global




Inercia

Xi(K)

Cooperacion

Cognicion:™

Xi(K+1)

Regla Basica de
Movimiento de PSO

"y P~



X(K+1)

X:(K) Regla Basica de

Movimiento de
EPSO

. > N[0,1]
A
4 GIKI G*IKl
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Ecuacion Evolutiva del EPSO

2) Ecuacion Evolutiva de la Regla de Movimiento
del EPSO con Factor de Comunicacion p(Q.)

Vin(k+1) = {wi*(k) 4 Vin(k)} + Wi e(k) x 1y x [Pin(k) - Xi,(k)] + W;*s(k) x
ry x [G¥(k) - Xin(K)] x P(QL)

j={1.C.S}







G*(k)=(9”, 9”5, ---,.9%Nn) (K) =all Vector Mejor Global

» La Informacion sobre G* tiene certeza de
llegar a cada particula del Swarm — [o.] =1
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Topologia Estrella Estocastica— [a] — {1, 0}

G*(k)=(g*, g*,, ---.0%\) (K) Ie=all Vector Mejor: Global

» La Informacion sobre G* tiene probabilidad p de
llegar (o=1) y (1-p) de no legar (0=0) a cada
particula del Swarm







» La Informacion sobre
cada p* podria tener

cierta probabilidad p(c; )
de influencia entre
particulas del Swarm,

por aplicacion de los
operadores evolutivos.
Esta  Topologia es
propuesta por el autor y
esta siendo investigada
(Estrella Global-

. , s Terminos Adicionales en la
IndividualEstocastica)

Ecuacion Evolutiva de
Movimiento

P (K)=(P”1, P2 ---,P*N) (K) =4 Vector Mejor Individual
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Ecuacion Evolutiva del EPSO - Topologia
Estrella Global/Individual Estocastica
Vin(k+1) = {wi*(k) X Vin(k)} - wi*C(k)x Iy x [pin(k) : xin(k)] * wi*S(k)x

r; x[G*n(K) - Xin(K)] x P(@) + Yicyp, 1" x W3, "] x P(OK;;)
x [pjn(k)- X;n(K)] }

Wy, 'TK] = Wy, X [1+ 9 X N(0,1)]

W controla la amplitud de las mutaciones

Nn=P Es el tamafno de la Poblacion

Los Terminos ), ;" se aplican para componer una nueva
generacion, integrando el resto de los Operadores

Evolutivos. p(a.) corresponde al Factor de Topologia

Global, mientras que p(0;;) a la de Topologia Individual






k=1 Esquema Basico del EPSO

—— D

Recombinacion por
Ecuacion Evolutiva
p(p;) — n copias de pi del Movimiento
M(W; . c s)) — Parametros Mutados: W' ¢ <
G*(k) = G*(k-1) + w,,*(k=1) x N(0,1)]

fip;)— Evaluacion de la Aptitud

Seleccion: { f(p,) mejores+Aleatorios}



FPSO Y FEPSO

como Meta-
Heuristicas de
Optimizacion Multi-
Objetivo
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PSO y EPSO se orientan a un unico Objetivo

PSOy EPSO — primigeniamente en dominios
donde existe un unico objetivo de optimizacion.

Si bien han sido propuestos diferentes enfoques
(Métricas Pareto-Optimas) el Principio De

Optimalidad de Bellman-Zadeh ha
proporcionado una modelacion adecuada y

metodologicamente consistente:

— 1. Flexibilidad
— 2. Incertidumbres No Estocdsticas
= 3

Métrica Pareto-Optima



Modelacion de Incertidumbres e Imprecisiones

Conjunto Difuso

.
L (u(apX)
apXx _.[ Apx y

Incertidumbres No Estocasticas
sobre las Variables del Sistema

M(apX) Funcion de
1 Pertenencia | mprecisiones
X es una Variable l
asociada a un

) Criterio de (No)
Calidad, no
Monetizable, con

Refieren Limites de conceptos

no definidos con precision en

un valor de las Variables del Sistema
0 X Sistemas Difusos
Energia No Suministrada apX=(X-Xrer) Xner =03 f;’gulntos DYjssos
ENS mm apENS odelan tanto

No Calidad Ambiental Incertidumbres como

Apartamiento de la . e
NCA apNCA Variable X respecto Imprecisiones en el

de Xper Sistema Objeto




Decision Maximizante en el Dominio Difuso

x £X; Conjunto de Alternativas
Y7,

)
R = ur(x)
~

(u

~/ ~/

)

Decision Maximizante Estatica
Bellman - Zadeh




Conjunto Difuso: Contraccion y Dilatacion

Efecto de PE:
a) PE<1: Dilatacion — Menor

u(x) Lineal Importancia en la Confluencia
b) PE>1: Contraccion — Mayor
h(x) Importancia en la Confluencia

PE <1

PE

1

xL



Las t-Normas como. Operadores de
Confluencia

1) Es una funcion t definida en el intervalo [0, 1]
aplicado tambien en [0, 1].

2) Satisface las siguientes condiciones:

a.- 1(0,0) = 0; t(x,1) = x — Condiciones de Frontera
b.- t(x,y) = t(y,x) — Conmutatividad

c.- t(x,y) <t(e,f) — Monotonicidad

d.- t((t(x,y),z) = t(x,t(y,z)) — Asociatividad

3) Satisface los reguerimientos de un Operador

de Confluencia entre conjuntos Difusos
(Decision Estatica Difusa de Bellman-Zadeh)




La Decision Maximizante Estatica como Funcion
de Aptitud Difusa — FPSO/EPSO

1) Sea CR={Cr1...CrH} — Objetivos/Restricciones:

uCr,— Variable de Apartamiento

2) SeaPE={pe1l...peH}—Ponderadores, C = -Norma
(t) y cierto espacio de Buqueda EB:

3) () y y; deben ser tales que f,, resulte
métricamente compatible con el EB y sus
valores respeten una escala de dominancia.




Transformacion de la Formulacion Rizido de un

O

Problema MultiObjetivo en su Formulacion

Min/Max j Discusion: obtener [PE]
i

/)
M

/

-

¢




Conclusiones



Sintesis y Conclusiones

1. El PSO MonoObjetivo — Meta-Heuristica
Facil de Implementar.

2. Las Topologias Global y Local y los
Modelos Sincrono y Asincrono — dependen
del problema a resolver.

3. Problema del PSO — su Ajuste.

4. EPSO — Resuelve Parcialmente este
problema incorporando la autoadaptacion.

S. FPSO/FEPSO— Enfoques MultiObjetivo -
Incertidumbres No Estocasticas
proporcionando muy buenos resultados.
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