Busquedas por entornos

Christopher Expésito Izquierdo, J. Marcos Moreno Vega

cexposit@ull.es, jmmorenoQ@ull.es

Departamento de Ingenieria Informatica y de Sistemas
Universidad de La Laguna



BUSQUEDAS POR ENTORNOS



Busquedas por entornos

Descripcion

e Después de fijar una apropiada codificacién para las soluciones y una
estructura de entorno para las mismas, se escoge una solucién del en-
torno de la solucién actual hasta que se satisfaga el criterio de parada.

e El proceso de escoger una solucién del entorno de la solucién actual
consta de dos fases: seleccionar la solucién y decidir si se acepta o no.

e Otro elemento importante en tales blsquedas es el método por el cudl
se determina la solucién de partida para iniciar el recorrido.



Variable neighborhood search

Bisqueda por entornos (NS)

datos: N(-), estructura de entorno
Criterio de parada

entrada: X, solucion de inicio

salida: Xp,ej, mejor solucién encontrada
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Algorithm 1: NS(X, Xpej)

begin

Xact = Xmej =X;

repeat

Genera(Xyec € N(Xact);

if Acepta(X,ec) then

‘ Xact ::Xvec

end

if f(Xact) < f(Xmef) then
‘ mej = act

end

until Criterio de parada;

return X,
end
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Elementos

e Estructura de entorno.
e Mecanismo de generacién de soluciones iniciales.
e Muestreo en el entorno.

e Regla de parada.
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Mecanismo de generacién de soluciones iniciales (i)

e Deterministas: el procedimiento de generacién suministra siempre la
misma solucién.

e Aleatorios: el mecanismo de generacién de soluciones depende com-
pletamente de sucesos aleatorios.

e Mixtos: se combinan los dos anteriores. Modificando ligeramente el
primer procedimiento descrito se obtiene un mecanismo de generacidn
mixto.
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Mecanismo de generacién de soluciones iniciales (ii)

p-mediana discreta

e Mecanismo deterministico: Inicializar la solucién X con el vértice
con menor distancia promedio al resto de vértices. A continuacion,
tomar como mediana el vértice mas alejado de X. Repetir este proceso
hasta que X tenga p vértices.

e Mecanismo aleatorio: Formar X con p vértices seleccionados al azar.

e Mecanismo mixto: Inicializar la solucién X con uno de los r (para-
metro) vértices, seleccionado al azar, con menor distancia promedio al
resto de vértices. A continuacidn, tomar como mediana el vértice mas
alejado de X. Repetir este proceso hasta que X tenga p vértices.
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Muestreo en el entorno

e Muestreo greedy (Buisqueda del mejor): se realiza una bisqueda
exhaustiva en el entorno de la solucién y se toma la mejor vecina.

e Busqueda del primer mejor: la bisqueda en el entorno finaliza en
cuanto se encuentra una solucién mejor que la actual.

e Muestreo aleatorio: se escoge aleatoriamente una solucién del en-
torno de la solucién actual, o la mejor de una muestra seleccionada
aleatoriamente del entorno.

e Muestreo heuristico: se toma aquella solucién (o equivalentemente
se realiza aquel movimiento) que, en base a una evaluacién heuristica,
suministre una solucién mejor que la actual.
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Muestreo en el entorno (ii)

Ciclo mediano

e Muestreo heuristico: Al aplicar el movimiento de insercién, anadir
al ciclo el vértice con mayor coste de asignacion.
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Regla de parada (i)

e En cualquier procedimiento de busqueda de soluciones para un proble-
ma dado, uno de los elementos mas importantes es el criterio de parada
empleado. La regla de parada es responsable, en gran medida, del grado
de eficiencia y eficacia del procedimiento de solucién.

e En ocasiones, el criterio de parada viene determinado por la bisqueda
empleada. Asi ocurre, por ejemplo, en una Bisqueda local.

e Otras veces se emplean criterios de parada como finalizar después
de un tiempo de CPU fijado a priori, o después de un nimero fijo de
evaluaciones de la funcién objetivo. Estos criterios suelen ser poco efi-
caces, dado que no emplean ninguna informacién sobre la evolucién de

la busqueda.
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Regla de parada (ii)

e Se obtienen criterios de parada mas eficaces al realizar un estudio del
procedimiento, estudiar la funcién objetivo, estudiar la regién factible,
analizar la evolucién de la bisqueda o evaluar las caracteristicas de las

soluciones obtenidas.

e En todo caso, cualquiera que sea la regla de parada empleada, esta
debe asegurar un equilibrio entre eficiencia y eficacia.
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Regla de parada (iii)

e Dependencia del problema: si se conoce alguna propiedad de la
region factible o de la funcién objetivo, esta debe usarse para obtener
reglas de parada.

e Los y Lardinois [LOR82] estudian la distribucién del valor objetivo de
los 6ptimos locales de la funcién objetivo y obtienen reglas de parada
empleando esta informacion.
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Regla de parada (iv)

e Dependencia muestral: cuando se ejecuta una heuristica para re-
solver un problema, se obtiene informacién de varias variables: valor ob-
jetivo, distancia entre éptimos locales, tamafio de la regidon de atraccion
de los éptimos locales, iteraciones necesarias para obtener el dptimo
global, etc. El andlisis de estos valores puede suministrar reglas de
parada apropiadas.

e Moreno-Pérez, Mladenovi¢ y Moreno-Vega [MOR95] aproximan la
variable nimero de iteraciones necesarias para encontrar el éptimo global
por medio de una distribucién normal y emplean esta aproximacién para
obtener una regla de parada.
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Regla de parada (v)

e Dependencia del método: el estudio tedrico de algunas heuristicas
permite obtener reglas de parada que, al menos a nivel tedrico, aseguran

la convergencia al éptimo global del problema.

e Quizas el estudio mas amplio en este sentido ha sido el realizado para
el Recocido Simulado [AAR89].
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Regla de parada (vi)

e Dependencia del costo y del recurso: cuando se decide finalizar un
procedimiento heuristico y se aporta como solucién al problema la mejor
solucién encontrada, se incurre en dos pérdidas: una de finalizacién,
que depende de la distancia entre el valor objetivo éptimo y aquel que
suministra la heuristica, y una de ejecucidn, que es funcién de la cantidad
de recursos empleados. Estas pérdidas deben influir activamente en el
criterio de parada. Obviamente, se pretende obtener una regla de parada
que minimice ambas pérdidas.

e Boender y Rinnooy Kan [BOE87] realizan un amplio estudio de esta
alternativa, y proponen y analizan diversas reglas de parada.
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Algorithm 2: Biisqueda local(X, Xnin)

datos : N(.), estructura de entorno

entrada: X, solucién de inicio

salida : X,,j,, minimo obtenido

Xmin = X,

repeat
Genera(Xyec € N(Xmin) / f(Xvec) < f(Xmin));
X = Xeec;

until £(Xyec) > F(Ximin) VXvee € N(Ximin);

return X,in;
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Algorithm 3: p-medianaBL(X, Xiin)

XKinin — X;
repeat
X" = Xnin;
Mejor movimiento de intercambio
forl1<i<p, p<j<ndo
Xij = X"\ {viy U{yk
if f(XU) < f(Xm,'n) then

| Xonin = X,
end
end
until £(X") = f(Ximin);
return X,,i,;
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Algorithm 4: cicloMedianoBL (X, Xnin)

r=20;

X« X;

repeat

Mejor movimiento de insercidén o eliminacién
X'« argmin{f(X): i=2,...,n};

Mejor movimiento de intercambio

X" < argmin{f(X}): i=2,....p, j=p+1,...,n}k
X+« argmin{f(X'), f(X")};

r=r+1;

until £(X"1) = £(X");

Xmin < X";

return Xyjn;
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Inconveniente

e Una Busqueda local solo asegura optimalidad local.

e El éptimo local encontrado puede estar muy alejado del éptimo global.

Alternativas

e Permitir de forma controlada movimientos o soluciones que supongan
un empeoramiento (Simulated Annealing).

e Modificar la nocién de vecindad empleada (Variable Neighborhood
Search).

e Aplicar bisquedas locales desde diferentes soluciones de inicio (Blis-

quedas multiarranque).
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