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HeurHeuríísticas y Metasticas y Meta--  
HeurHeuríísticassticas



Reglas de la Experiencia o Reglas de la Experiencia o ““de Buena Prde Buena Práácticactica””

••
 

Constituye una serie de Constituye una serie de 
procedimientosprocedimientos

 
o o estrategiasestrategias

 
de las de las 

que que se suponese supone conducen a un conducen a un 
Destino/Objetivo deseado. Destino/Objetivo deseado. 

••
 

Se trata de Se trata de alcanzar el Objetivoalcanzar el Objetivo, , sin sin 
garantgarantííasas. . 

QuQuéé
 

es una HEURes una HEURÍÍSTICA?STICA?





EtimologEtimologíía del Ta del Téérminormino

••
 

Proviene de la palabra griega Proviene de la palabra griega 
heuriskeinheuriskein que se traduce como  que se traduce como  
encontrarencontrar ..

••
 

Se lo relaciona con la supuesta Se lo relaciona con la supuesta 
exclamaciexclamacióón n ¡¡eureka!eureka! de de 
ArquArquíímedes al encontrar la medes al encontrar la 
solucisolucióón del principio hidrostn del principio hidrostáático tico 
que lleva su nombre.  que lleva su nombre.  

QuQuéé
 

es una HEURes una HEURÍÍSTICA?STICA?



EtimologEtimologíía del Ta del Téérminormino

••
 

Deriva del Complemento entre la Deriva del Complemento entre la 
palabra palabra heuriskeinheuriskein y el prefijo y el prefijo 
metameta que se traduce como  que se traduce como  mmáás s 
allaalla dede oo

 
en un nivel superior deen un nivel superior de..

••
 

Su introducciSu introduccióón en IO se le n en IO se le 
atribuye a atribuye a FredFred

 
GloverGlover, al , al 

presentar su mpresentar su méétodo de todo de BBúúsqueda squeda 
TabTabúú  (ref. 1988, 1997).(ref. 1988, 1997).

QuQuéé
 

es una METAes una META--HEURHEURÍÍSTICA?STICA?



DictionayDictionay OfOf AlgorithmsAlgorithms andand Data Data StructuresStructures, , 
Editado por Editado por thethe NationalNational InstituteInstitute ofof StandarsStandars 
andand TechnologyTechnology –– PeterPeter BlackBlack (actualizado (actualizado 
en Marzo 2009)en Marzo 2009)

1.1.
 

Un Marco de Referencia Un Marco de Referencia 
AlgorAlgoríítmico cuyo Enfoque puede tmico cuyo Enfoque puede 
ser especializado para Resolver ser especializado para Resolver 
Problemas de OptimizaciProblemas de Optimizacióón. n. 

2.2.
 

Una Estrategia de Alto Nivel que Una Estrategia de Alto Nivel que 
GuGuíía/Conduce Heura/Conduce Heuríísticas en la sticas en la 
BBúúsqueda de Soluciones Factibles. squeda de Soluciones Factibles. 

QuQuéé
 

es una METAes una META--HEURHEURÍÍSTICA?STICA?

 Controversia y DiscusiControversia y Discusióón relativa la los n relativa la los 
TTéérminos Heurrminos Heuríística y Metastica y Meta--HeurHeuríísticastica



Una Una MetaheurMetaheuríísticastica  se define como se define como 
un un proceso iterativoproceso iterativo  que guque guíía a 
una una heurheuríísticastica  subordinadasubordinada, , 

combinando diferentes conceptos combinando diferentes conceptos 
para explorar y explotar las para explorar y explotar las 

caractercaracteríísticas que pueda exhibir sticas que pueda exhibir 
el el espacio de bespacio de búúsqueda.squeda.

((OsmanOsman
 andand

 LaporteLaporte, ref. 1996), ref. 1996)

METAMETA--HEURHEURÍÍSTICASSTICAS

 La DefiniciLa Definicióón Adoptadan Adoptada::



1.1.  Algoritmos GenAlgoritmos Genééticos (GA)ticos (GA)
2.2.  Recocido Simulado (SA)Recocido Simulado (SA)
3.3.  BBúúsqueda Tabsqueda Tabúú  (TS)(TS)
4.4.  OptimizaciOptimizacióón por Colonia de n por Colonia de 

Hormigas (ACO)Hormigas (ACO)
5.5.  OptimizaciOptimizacióón por Enjambre de n por Enjambre de 

PartPartíículas (PSO)culas (PSO)

METAMETA--HEURHEURÍÍSTICASSTICAS

 Algunas de las Algunas de las MetaheurMetaheuríísticassticas
 

mmáás s 
Importantes/EmpleadasImportantes/Empleadas::



i.i.  OptimizaciOptimizacióón por Enjambre de n por Enjambre de 
PartPartíículas (PSO)culas (PSO)

i.i.
 

ExtensiExtensióón n MultiObjetivoMultiObjetivo: Optimizaci: Optimizacióón n 
Difusa por Enjambre de PartDifusa por Enjambre de Partíículas culas 
(FPSO)(FPSO)

ii.ii.
 OptimizaciOptimizacióón n EvolucionariaEvolucionaria

 por por 
Enjambre de PartEnjambre de Partíículas (EPSO)culas (EPSO)

i.i.
 

ExtensiExtensióón n MultiObjetivoMultiObjetivo: Optimizaci: Optimizacióón n 
EvolucionariaEvolucionaria

 
Difusa por Enjambre de Difusa por Enjambre de 

PartPartíículas (FEPSO)culas (FEPSO)

METAMETA--HEURHEURÍÍSTICAS A DesarrollarSTICAS A Desarrollar

 Se presentarSe presentaráán las n las MetaheurMetaheuríísticassticas::



La MetaLa Meta--HeurHeuríística stica 
EPSO (EPSO (EvolutionaryEvolutionary  

ParticleParticle  SwarmSwarm  
OptimizationOptimization))



ComparaciComparacióón entre n entre 
los AG y el PSOlos AG y el PSO



I.I.
 

Ambos Ambos mméétodos estoctodos estocáásticossticos
 

se inicializan se inicializan 
con una con una poblacipoblacióón de soluciones potencialesn de soluciones potenciales, , 
partpartíículas o agentesculas o agentes

 
en el caso de en el caso de PSOPSO

 
y y 

cromosomas o individuoscromosomas o individuos
 

en el caso de en el caso de GAGA..

II.
 

Realizan la bRealizan la búúsqueda de una squeda de una solucisolucióónn
 óóptimaptima

 
en base a un en base a un proceso iterativo y proceso iterativo y 

generacionalgeneracional, utilizando una , utilizando una funcifuncióón de n de
 

 
aptitud/aptitud/fitnessfitness

 
para evaluar el mpara evaluar el méérito de cada rito de cada 

solucisolucióón.n.

METAMETA--HEURHEURÍÍSTICAS GA y PSO STICAS GA y PSO ––
 

ComparaciComparacióónn
AnalogAnalogíías entre as entre GAGA

 
y y PSOPSO



I.I.
 

Conceptualmente: Conceptualmente: EnEn
 

PSOPSO
 

la esencia recae la esencia recae 
en la en la Inteligencia de Grupo/InteracciInteligencia de Grupo/Interaccióón n 
SocialSocial--CooperaciCooperacióónn. En . En GAGA

 
reacaereacae

 
en la en la 

EvoluciEvolucióón de Especiesn de Especies..
II.II.

 
Operacionalmente:Operacionalmente:

 
Los Los GAGA

 
utilizan diversos utilizan diversos 

operadores: operadores: selecciseleccióónn, , crucecruce
 

y y mutacimutacióónn. . 
PSOPSO

 
tiene stiene sóólo el operador lo el operador velocidadvelocidad..

III.III. EstratEstratéégicamente: gicamente: Los Los GAGA
 

controlan la controlan la 
convergenciaconvergencia

 
a trava travéés de sus s de sus tasas de cruce y tasas de cruce y 

mutacimutacióónn. . PSOPSO
 

lo hace mediante el lo hace mediante el Peso Peso 
InercialInercial, en forma m, en forma máás directa.s directa.

METAMETA--HEURHEURÍÍSTICAS GA y PSO STICAS GA y PSO ––
 

ComparaciComparacióónn
Diferencias entre Diferencias entre GAGA

 
y y PSOPSO



ConcepciConcepcióón del n del 
EPSO EPSO 



II.II.
 

Integrando los conceptos Integrando los conceptos ESES
 

y y SISI
 

se concibe se concibe 
una nueva una nueva MetaMeta--HeurHeuríísticastica

 
que intenta que intenta 

tomar tomar ““lo mejor de dos mundoslo mejor de dos mundos””
 

(Ref. V. (Ref. V. 
Miranda, 2002)Miranda, 2002)..

METAMETA--HEURHEURÍÍSTICA EPSO STICA EPSO ––
 

ConcepciConcepcióónn
[[EvolutionEvolution

 
StrategicStrategic]+[]+[SwarmSwarm

 
IntelligenceIntelligence]]

I.I.
 

La principal limitaciLa principal limitacióón que presenta el n que presenta el 
PSOPSO, es su dependencia de un muy delicado , es su dependencia de un muy delicado 
ajuste de ajuste de parparáámetros externosmetros externos

 
segsegúún n 

problema a resolver: problema a resolver: constantes de inerciaconstantes de inercia, , 
cognitivacognitiva

 
y y socialsocial..

Propuesta:Propuesta:
 

conferirles alguna capacidad Autoconferirles alguna capacidad Auto--adaptativaadaptativa



METAMETA--HEURHEURÍÍSTICA EPSO STICA EPSO ––
 

ConcepciConcepcióónn
[[EvolutionEvolution

 
StrategicStrategic]+[]+[SwarmSwarm

 
IntelligenceIntelligence]]

Los autores proponen conferirle al Los autores proponen conferirle al 
PSOPSO, una , una capacidadcapacidad

 autoadaptativaautoadaptativa, , 
que permita a la Metaque permita a la Meta--HeurHeuríística stica 

desarrollar un desarrollar un proceso de cambio de proceso de cambio de 
comportamientocomportamiento, conforme resulte , conforme resulte 

la la evolucievolucióón de las solucionesn de las soluciones..

EPSOEPSO



FormulaciFormulacióónn



METAMETA--HEURHEURÍÍSTICA EPSO STICA EPSO ––
 

FormulaciFormulacióónn
EPSO y los EPSO y los Operadores EvolutivosOperadores Evolutivos

Para un cierto Para un cierto nnúúmero de generacionesmero de generaciones
 

se aplican se aplican 
los los operadores evolutivosoperadores evolutivos

1)1)
 

ReplicaciReplicacióónn 

2)2)
 

MutaciMutacióónn 

5)5)
 

SelecciSeleccióónn 
4)4)

 
EvaluaciEvaluacióónn 

ρρ((ppii
 

))
 

→→ n copiasn copias
 

dede
 

pipi

μμ((wwii
 

[[I,C,SI,C,S]]
 

))
 

→→
 

ParParáámetrosmetros
wwii

 

**[[I,C,SI,C,S]]
 

MutadosMutados

ff((ppii
 

))
 

a todos los sucesoresa todos los sucesores

Supervivencia de losSupervivencia de los
 

ff((ppii
 

) ) mejoresmejores
+ + algunosalgunos

 
aleatoriamentealeatoriamente

 
elegidoselegidos

3)3)
 

ReproduciReproducióónn  Movimiento Evolutivo



METAMETA--HEURHEURÍÍSTICA EPSO STICA EPSO ––
 

FormulaciFormulacióónn
EcuaciEcuacióón Evolutiva del EPSOn Evolutiva del EPSO

1)1)
 

EcuaciEcuacióón n Evolutiva Evolutiva dede
 

Regla de MovimientoRegla de Movimiento

wwijij
 

*[k] = *[k] = wwjj
 

x [1+ x [1+ σσ
 

x N(0,1)]x N(0,1)] j={j={I,C,SI,C,S}}

vviinn
 

((kk+1+1) ) ==
 

{{wwii

 

**(k)(k)
 

xx
 

vviinn
 

((kk))}}
 

++
 

wwii
 

**CC
 

((kk))
 

xx
 

rr1 1 xx
 

[p[piinn
 

((kk) ) --
 

xxiinn
 

((kk)] )] ++
 

wwii
 

**SS
 

((kk))
 

xx
 BBBrr22

 

x x [[G*G*nn
 

((kk))
 

--
 

xxiinn
 

((kk)])]

wwiAiA
 

*(k*(k--1)1)
 

controla la amplitud del vecindariocontrola la amplitud del vecindario 
de G* de G* donde es mdonde es máás probable localizar la s probable localizar la 

mejor Solucimejor Solucióón Globaln Global

σσ
 

controla la amplitud de las mutacionescontrola la amplitud de las mutaciones

G*(k) = G*(kG*(k) = G*(k--1) 1) ++
 

wwiAiA
 

*(k*(k--1)1)
 

xx
 

N(0,1)]N(0,1)]



ppii

XXii(K(K))

InerciaInercia CogniciCognicióónn

CooperaciCooperacióónn

GG[K[K]]

XXii(K(K+1)+1)

Regla BRegla Báásica de sica de 

Movimiento de PSOMovimiento de PSO



ppii

XXii(K(K))

InerciaInercia CogniciCognicióónn

CooperaciCooperacióónn

GG[K[K]]

XXii(K(K+1)+1)

Regla BRegla Báásica de sica de 
Movimiento de Movimiento de 

EPSOEPSO

GG**[K][K]

N[0,1]N[0,1]

CooperaciCooperacióónn**



METAMETA--HEURHEURÍÍSTICA EPSO STICA EPSO ––
 

FormulaciFormulacióónn
EcuaciEcuacióón Evolutiva del EPSOn Evolutiva del EPSO

vviinn
 

((kk+1+1) ) ==
 

{{wwii

 

**(k)(k)
 

xx
 

vviinn
 

((kk))}}
 

++
 

wwii
 

**CC
 

((kk))
 

xx
 

rr1 1 xx
 

[p[piinn
 

((kk) ) --
 

xxiinn
 

((kk)] )] ++
 

wwii
 

**SS
 

((kk))
 

xx
 BBBrr22

 

x x [[G*G*nn
 

((kk))
 

--
 

xxiinn
 

((kk)] )] x x pp(())

2)2)
 

EcuaciEcuacióón Evolutiva de la Regla de Movimiento n Evolutiva de la Regla de Movimiento 
del EPSO condel EPSO con

 
Factor de ComunicaciFactor de Comunicacióón n p(p())


 

controla el intercambio de informacicontrola el intercambio de informacióónn sobre G*sobre G*

Altera la TopologAltera la Topologííaa

wwijij
 

*(k) = *(k) = wwjj
 

xx
 

[1[1++
 

σσ
 

xx
 

N(0,1)]N(0,1)] j={j={I,C,SI,C,S}}

G*(k) = G*(kG*(k) = G*(k--1) 1) ++
 

wwiAiA
 

*(k*(k--1) 1) xx
 

N(0,1)]N(0,1)]



TopologTopologíía de a de 
Estrella EstocEstrella Estocáástica stica 

––  Factor de Factor de 
ComunicaciComunicacióón  n  



METAMETA--HEURHEURÍÍSTICA EPSO STICA EPSO ––
 

TopologTopologíía a --
 

EstrellaEstrella
TopologTopologíía Estrella a Estrella ––

 
[[]]

 
→→ p =1p =1


 

La InformaciLa Informacióón sobre n sobre G*G*
 

tiene certeza de tiene certeza de 
llegar a cada partllegar a cada partíícula del cula del SwarmSwarm

 
→→

 
[[] =1] =1

G*(k)G*(k)=(=(g*g*11
 

, , g*g*22
 

, ...,, ...,g*g*NN
 

) (k)) (k) Vector Mejor GlobalVector Mejor Global

[[]]
 

==

11 -- -- -- -- -- -- --
-- 11 -- -- -- --
-- -- 11 -- -- --
-- -- -- 11 -- -- -- --
-- -- -- -- 11 -- -- --
-- -- -- -- -- 11 -- --
-- -- -- -- -- -- 11 --
-- -- -- -- -- -- -- 11

-- --
-- --

G*(k)G*(k)

11 22
88 33

44

5566

77

pp
 

= = 11



METAMETA--HEURHEURÍÍSTICA EPSO STICA EPSO ––
 

TopologTopologíía a --
 

EstrellaEstrella
TopologTopologíía Estrella a Estrella EstocEstocáásticastica––

 
[[]]

 
→→ {1, 0}{1, 0}


 

La InformaciLa Informacióón sobre G* tiene probabilidad n sobre G* tiene probabilidad pp
 

de de 
llegarllegar

 
((=1) y =1) y (1(1--p)p)

 
de de no llegarno llegar

 
((=0)=0)

 
a cada a cada 

partpartíícula del cula del SwarmSwarm

G*(k)G*(k)=(=(g*g*11
 

, , g*g*22
 

, ...,, ...,g*g*NN
 

) (k)) (k) Vector Mejor GlobalVector Mejor Global

[[]]
 

==

11 -- -- -- -- -- -- --
-- 00 -- -- -- --
-- -- 11 -- -- --
-- -- -- 00 -- -- -- --
-- -- -- -- 00 -- -- --
-- -- -- -- -- 11 -- --
-- -- -- -- -- -- 00 --
-- -- -- -- -- -- -- 11

-- --
-- --

G*(k)G*(k)

11 22
88 33

44

5566

77

pp
 

= = 11



TopologTopologíía de Estrella a de Estrella 
EstocEstocáástica stica 

Global/Individual Global/Individual ––  
Factores de Factores de 

ComunicaciComunicacióón entre n entre 
ÓÓptimos Individualesptimos Individuales



METAMETA--HEURHEURÍÍSTICA EPSO STICA EPSO ––
 

TopologTopologíía a ––
 

Estrella Estrella 
EstocEstocáástica Globalstica Global--Individual (Individual (PorquPorquéé

 
no sno sóólo la lo la 

Diagonal Principal enDiagonal Principal en
 

[[]]
 

??))


 
La InformaciLa Informacióón sobre n sobre 
cada cada p*p*ii

 

podrpodríía tener a tener 
cierta probabilidad cierta probabilidad p(ij)

 de influencia entre de influencia entre 
partpartíículas del culas del SwarmSwarm, , 
por aplicacipor aplicacióón de los n de los 
operadores evolutivos. operadores evolutivos. 
Esta TopologEsta Topologíía es a es 
propuesta por el autor y propuesta por el autor y 
estestáá

 
siendo investigada siendo investigada 

((Estrella GlobalEstrella Global-- 
IndividualEstocIndividualEstocáásticastica))

p*(k)p*(k)=(=(p*p*11
 

, , p*p*22
 

, ...,, ...,p*p*NN
 

) (k)) (k) Vector Mejor IndividualVector Mejor Individual

[[]]
 

==

11 -- -- --  -- -- --
-- 11 -- -- -- --
-- -- 11 -- -- --
-- -- -- 11 -- -- -- --
-- -- -- -- 11 --  --
-- -- -- -- -- 11 -- --
--  -- -- -- -- 11 --
-- -- -- -- -- -- -- 11

-- --
 --

TTéérminos Adicionales en la rminos Adicionales en la 
EcuaciEcuacióón Evolutiva de n Evolutiva de 

MovimientoMovimiento





METAMETA--HEURHEURÍÍSTICA EPSO STICA EPSO ––
 

FormulaciFormulacióónn
EcuaciEcuacióón Evolutiva del EPSO n Evolutiva del EPSO ––

 
TopologTopologíía a 

Estrella Global/Individual EstocEstrella Global/Individual Estocáásticastica

wwibib
 

*[k] = *[k] = wwibib
 

x [1+ x [1+ ψψ
 

x N(0,1)]x N(0,1)]

vviinn
 

((kk+1+1) ) ==
 

{{wwii

 

**(k)(k)
 

xx
 

vviinn
 

((kk))}}
 

++
 

wwii
 

**CC
 

((kk))
 

xx
 

rr1 1 xx
 

[p[piinn
 

((kk) ) --
 

xxiinn
 

((kk)] )] ++
 

wwii
 

**SS
 

((kk))
 

xx
 BBBrr22

 

x x [[G*G*nn
 

((kk))
 

--
 

xxiinn
 

((kk)] )] xx
 

p(p())
 

+ + ∑∑jj=1, =1, jj≠≠ii
 

nn
 

x x wwibib
 

**[k][k]
 

xx
 

p(p(ααijij
 

))
 BBBxx

 
[[ppjnjn

 

(k(k))--
 

xxiinn((kk)] )] }}

ψψ
 

controla la amplitud de las mutacionescontrola la amplitud de las mutaciones
nn≡≡PP

 
Es el tamaEs el tamañño de la Poblacio de la Poblacióónn

Los TLos Téérminos rminos ∑∑jj=1, =1, jj≠≠ii

 

nn

 
se aplican para componer una nueva se aplican para componer una nueva 

generacigeneracióón, integrando el resto de los Operadoresn, integrando el resto de los Operadores
 Evolutivos. Evolutivos. p(p())

 
corresponde al Factor de Topologcorresponde al Factor de Topologíía a 

Global, mientras que Global, mientras que p(p(ααijij
 

))
 

a la de Topologa la de Topologíía Individuala Individual



Diagrama de Flujo Diagrama de Flujo 
para el EPSOpara el EPSO



Esquema BEsquema Báásico del EPSOsico del EPSOk=1k=1

Fin?Fin?

k=k+1k=k+1

SiSi

NoNo

i=1i=1

i=i+1i=i+1

PSOPSO

STOPSTOP

SelecciSeleccióónn: : {{
 

ff((ppii
 

) ) mejores+Aleatoriosmejores+Aleatorios}}

i = TPi = TP

ρρ((ppii
 

))
 

→→ n copiasn copias
 

dede
 

pipi
μμ((wwii

 
[[I,C,SI,C,S]]

 

))
 

→→
 

ParParáámetros Mutados: metros Mutados: ww**
 i [i [I,C,SI,C,S]]

ff((ppii
 

))→→ EvaluaciEvaluacióón de la Aptitudn de la Aptitud

RecombinaciRecombinacióón por n por 
EcuaciEcuacióón Evolutiva n Evolutiva 

del Movimientodel Movimiento

G*(k) = G*(kG*(k) = G*(k--1) + 1) + wwiAiA
 

*(k*(k--1)1)
 

x N(0,1)]x N(0,1)]



FPSO Y FEPSO FPSO Y FEPSO 
como Metacomo Meta--  

HeurHeuríísticas de sticas de 
OptimizaciOptimizacióón n MultiMulti--  

ObjetivoObjetivo



METAMETA--HEURHEURÍÍSTICAS FPSO y EPSO STICAS FPSO y EPSO MultiObjetivoMultiObjetivo
PSO y EPSO PSO y EPSO se orientan a un se orientan a un úúnico Objetivonico Objetivo

PSOPSO
 

y y EPSOEPSO
 

→→ primigeniamenteprimigeniamente
 

en dominios en dominios 
donde existe donde existe un un úúnico objetivo de optimizacinico objetivo de optimizacióónn..

Si bien han sido propuestos diferentes enfoquesSi bien han sido propuestos diferentes enfoques
 (M(Méétricas tricas ParetoPareto--ÓÓptimas) el ptimas) el Principio De Principio De 

OptimalidadOptimalidad
 

de de BellmanBellman--ZadehZadeh
 

ha ha 
proporcionado una modelaciproporcionado una modelacióónn

 
adecuadaadecuada

 
y y 

metodolmetodolóógicamente consistentegicamente consistente::






1.1.
 

FlexibilidadFlexibilidad
2.2.

 
Incertidumbres No EstocIncertidumbres No Estocáásticassticas

3.3.
 

MMéétrica trica ParetoPareto--ÓÓptimaptima
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ModelaciModelacióón de Incertidumbres e Imprecisionesn de Incertidumbres e Imprecisiones

ApartamientoApartamiento
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de Xde XREFREF
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Conjunto Difuso
IncertidumbresIncertidumbres

ImprecisionesImprecisiones

Refieren LRefieren Líímites de conceptos mites de conceptos 
no definidos con precisino definidos con precisióón en n en 

las Variables del Sistemalas Variables del Sistema

Los Los Conjuntos DifusosConjuntos Difusos
 Modelan tanto Modelan tanto 

IncertidumbresIncertidumbres
 

como como 
ImprecisionesImprecisiones

 
en el en el 

Sistema ObjetoSistema Objeto

Sistemas DifusosSistemas Difusos

Incertidumbres No EstocIncertidumbres No Estocáásticas sticas 
sobre las Variables del Sistemasobre las Variables del Sistema

EnergEnergííaa No SuministradaNo Suministrada

No Calidad AmbientalNo Calidad Ambiental

XX
 

es una Variable es una Variable 
asociada a un asociada a un 
Criterio de (No) Criterio de (No) 
Calidad, no Calidad, no 
MonetizableMonetizable, con , con 
un valor de un valor de  
referencia lreferencia líímite mite 
XXREFREF



DecisiDecisióón n MaximizanteMaximizante
 

en el Dominio Difusoen el Dominio Difuso
x x  X; Conjunto de Alternativas X; Conjunto de Alternativas 
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Conjunto DifusoConjunto Difuso::
 

ContracciContraccióón y Dilatacin y Dilatacióónn
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Efecto de PE:
a)

 
PE<1:

 
Dilatación →

 
Menor 

Importancia en la Confluencia
b)

 
PE>1:

 
Contracción →

 
Mayor 

Importancia en la Confluencia
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Las tLas t--Normas como Operadores de Normas como Operadores de 
ConfluenciaConfluencia

1)1)
 

Es una funciEs una funcióón n tt definida en el intervalo [0, 1] definida en el intervalo [0, 1] 
aplicado tambiaplicado tambiéén en [0, 1]. n en [0, 1]. 

2)2)
 

Satisface las Satisface las siguientes condicionessiguientes condiciones::
a.a.-- t(0,0) = 0; t(0,0) = 0; t(xt(x,1) = x ,1) = x –– Condiciones de FronteraCondiciones de Frontera

b.b.-- t(x,yt(x,y) = ) = t(y,xt(y,x) ) –– ConmutatividadConmutatividad
c.c.-- t(x,yt(x,y) ) ≤≤

 
t(t(αα,,ββ) ) –– MonotonicidadMonotonicidad

d.d.-- t((t((t(x,yt(x,y),z) = ),z) = t(x,t(y,zt(x,t(y,z)) )) –– AsociatividadAsociatividad

3)3)
 

Satisface los Satisface los requerimientos de un Operador requerimientos de un Operador 
de Confluencia entre conjuntos Difusos de Confluencia entre conjuntos Difusos 
(Decisi(Decisióón Estn Estáática Difusa de tica Difusa de BellmanBellman--ZadehZadeh))



La DecisiLa Decisióón n MaximizanteMaximizante
 

EstEstáática como Funcitica como Funcióón n 
de Aptitud Difusa de Aptitud Difusa ––

 
FPSO/EPSOFPSO/EPSO

 i iμ uCr
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Sea CR={Cr1...Sea CR={Cr1...CrHCrH} } →→

 
Objetivos/Restricciones: Objetivos/Restricciones: 

2)2)
 

SeaPESeaPE={pe1...={pe1...peHpeH}}→→PonderadoresPonderadores, , C C ≡≡
 

tt--NormaNorma
 (t) y cierto espacio de (t) y cierto espacio de BBúúquedaqueda

 
EB:EB:

uCruCrii
 

→→ Variable de Variable de ApartamientoApartamiento

  H
i 1 i i

pe
Ap D

if =μ = (t) μ uCr

3)3)
 

(t) y (t) y μμii
 

deben ser tales que deben ser tales que ffAPAP
 

resulte resulte 
mméétricamente compatibletricamente compatible

 
con el EB y sus con el EB y sus 

valores respeten una valores respeten una escala de dominanciaescala de dominancia..



TransformaciTransformacióón de la n de la FormulaciFormulacióón Rn Ríígidagida
 

de un de un 
Problema Problema MultiObjetivoMultiObjetivo

 
en su en su FormulaciFormulacióón n 

DifusaDifusa
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ffAA
 

→→FPSOFPSO/FEPSO/FEPSO

DiscusiDiscusióón: obtener n: obtener [PE][PE]



ConclusionesConclusiones



SSííntesis y Conclusionesntesis y Conclusiones
1.1.

 
El PSO El PSO MonoObjetivoMonoObjetivo

 
→→

 
MetaMeta--HeurHeuríística stica 

FFáácil de Implementar.cil de Implementar.
2.2.

 
Las TopologLas Topologíías Global y Local y los as Global y Local y los 

Modelos Modelos SSííncrononcrono
 

y Asy Asííncrono ncrono →→
 

dependen dependen 
del problema a resolver.del problema a resolver.

3.3.
 

Problema del PSO Problema del PSO →→ su su Ajuste.Ajuste.
4.4.

 
EPSO EPSO →→

 
Resuelve Parcialmente este Resuelve Parcialmente este 

problema incorporando la problema incorporando la autoadaptaciautoadaptacióónn..
5.5.

 
FPSO/FPSO/FEPSOFEPSO→→

 
Enfoques Enfoques MultiObjetivoMultiObjetivo

 
--

 Incertidumbres No EstocIncertidumbres No Estocáásticas sticas 
proporcionando muy buenos resultados.proporcionando muy buenos resultados.



FinFin
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