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Optimizacion

o Enlenguaje coloquial, optimizar significa
mejorar
o En el contexto cientifico, es el proceso de

tratar de encontrar la mejor solucion
posible para un problema determinado




Problema de optimizacion
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El objetivo de un problema de
optimizacion es encontrar la solucion
optima dado un criterio para discriminar
entre dos soluciones

Es decir, se trata de encontrar el valor de
unas variables de decision (sujetas a
restricciones) para los que una
determinada funcion objetivo alcanza su
valor maximo o minimo
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Optimizacion

o Representacion: codifica las soluciones
factibles para su representacion.
Determina el tamano del espacio de
busqueda del problema

o Objetivo: modelo matematico que expresa
la tarea a realizar

o Funcion de evaluacion: asocia a cada
solucion factible un valor que determina
su calidad.
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Optimizacion

o Dado un dominio X y una funcion

f(X):xeX >R
el objetivo es encontrar un x que verifique
x*eX: f(x*)=f(x), Vx e X

o Optimizacion combinatoria: consiste en
encontrar un objeto en un conjunto finito
de soluciones



Tipos de problemas combinatorios

o Segun la representacion de la solucion
Permutaciones: problemas de ordenacion
Binarios: problemas de pertenencia
Enteros: problemas de cardinalidad

Otros (mistos, subgrafos, arboles, etc.)
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Tipos de problemas

o Faciles de resolver

* Lineales: funcion objetivo y restricciones
lineales (método Simplex)

o Dificiles de resolver (NP-dificil)

* No podemos garantizar encontrar la mejor
soluciéon en un tiempo razonable

* La mayoria de problemas de aplicacion practica

* Desarrollamos procedimientos eficientes para
encontrar soluciones de calidad®©
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Tipos de problem

dS

Miéaximo Z = 3X,y + 2X2; sujeta a las restricciones :

X1+ X2<6 ... (1)

2X; - X220 ... (2)

Xi1=2 ... (3)

X2>0
Forma estdandar Base artificial
Mazrimo Z = 3X; 4+ 2X»

X + X2 + 1H, =6 Xy + Xo + Hy =6..
2X - Xo - 15> =10 22X, - Xo - Sa + W2 =10..
X, =2 Xy + Wz =2..

Xe>0, Hy 20, S2 20

Penalizacidén de la funcién objetivo :
Mazimo 7 = 3X1 + 2X2 — MWz — MW3
Mazimo % —3X; — 2X2 + MWz + MWa =0

X220, Hy =0, 52 20, Wz >0, W3 =0

Hy Wz Ws
. I e . 1 0 0
Matriz unitaria con holgura Hy y las artificiales W; : T = 0 1 0
0 0 1
DECISION HOLG SUPER ARTIFICIAL Factibilidad
Optimalidad Base | 2 X1 X2 H; Sa Ws Wi Sel.
—_ Z 1 -3 -2 0 0 M M 0
H; 0 1 1 1 0 0 0 6 1
Wa 0 2 -1 0 -1 1 0 0
Ws | O 1 0 0 0 0 1 2
Ry, (—M) + Rz = z' 1 —2M -3 M-2 0 M 0 M 1]
Ry, (—M) + Rg = st 1 —3M - 3 M-—2 0 M 0 0 —2M
H, 0 TVE1 1 1 0 0 0 6 6/1=6
Wq | O 2P — -1 0 -1 1 0 0 o/2=0
Ws 0 1 0 0 0 0 1 2 2/1=2
RE(3M +3) + Rz | Z ] 1 | 0 —;M—% | 0 ] —%M—% | %JM+£ 0 ] —2M
RE(-1) + Ry, = Hy 0 0 T VE % 1 % —% 0 6 6/3 =4
RE = RS/P = X 0 1 —% 0 —El, % 0 ] Now
RE(=1) + Ryy = Wy o 0 % P~ 0 % 7% 1 2 2/4=a
RE(AM 4+ 31+ Rz = V4 1 0 0 0 2 M-2 M+7 14 Sol.
RE(-3) + R, = H; 0 0 0 1 -1 1 -3 0 Dage—
RE(}) + Rx, = X1 |0 1 0 0 0 0 1 2 nerada =
RE RSP Xz | 0 0 1 0 1 -1 2 4 | — eoo
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Tipos de problemas

N P-dificil

P # NP
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N P-dificil

P = NP =
NP-completo
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Tipos de problemas

WHATEVER YOUR GIRLFRIEN'S PROBLEM IS,
IT IS MOST PROBABLY IN NP.

WHAT'S WRONG HONEY ?

NOTHING \
DID I DO SOMETHING ?

NO. |

| ARE YOU TIRED ?

NO.

| DID SOMEHING HAPPEN
i AT WORK ?

0

NOW IMAGINE A WORLD WHERE P = NP

HEY HONEY. I KNOW YOU ARE UPSET ABOUT THIS
MORNING, WHEN YOU ASKED ME IF I LIKED THE
PANCAKES YOU MADE FOR ME AND I PAUSED FOR A
SECOND BEFORE ANSWERING SO YOU THOUGHT
THAT I DON'T APPRECIATE WHAT YOU DID FOR ME
AND CAME TO A CONCLUSION WHERE I DON'T
LOVE YOU ANYMORE. BUT THAT'S NOT TRUE, I
WANTED TO MAKE IT UP, SO I ARRANGED A
ROMANTIC DINNER AT YOUR FAVORITE RESTAURANT

FOR TONIGHT
AWW RICHARD... I FORGIVE YOU ! ‘Q

-

ALRIGHT, BACK TO REAL LIFE. THINGS WILL
GET REAL TOUGH IF IT ISN'T IN NP

WHAT'S WRONG BABY ?
GO AWAY !

\ IS I1|‘
LEAVE ME ALONE !!! 5

ctp200.com
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Ejemplos de problemas

: O O
o,qOOOOOO

Viajante

Mochila

Coloreado de grafos
Particion de conjuntos
Ordenacion lineal
Diversidad

Enrutado de vehiculos
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Problema del viajante

o Travelling Salesman Problem, TSP. Un
comerciante tiene que visitar n ciudades,
comenzando y finalizando en su propia
ciudad. Conociendo el coste de ir de una
ciudad a otra, encontrar el recorrido de
coste minimo.




Problema del viajante

BROTE-FORCE
SOLUT1ON:

o(n!)

DYNAMIC
PROGRAMMING
ALGORITHMS:

O[n*2")

SELUNG ON ERAY:

0(1)

STILL WORKING
ON YOUR ROUTE?

. Q.

SHUT THE
HEW VR
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Problema del viajante

o Numero de soluciones en el TSP
* 10 ciudades. 10° (aprox.)
* 20 ciudades. 10'? (aprox.)
* 50 ciudades. 10%% (aprox.)

 Edad del universo.
= 15000 millones de afios -> 10%> nanosegundos
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Problema de la mochila

o Knapsack Problem. Dados n objetos, cada
uno con un peso w;y un valor v, se debe
seleccionar el conjunto de objetos que
maximicen el valor, sin exceder el peso
maximo W de la mochila

4€
12 kg

2€
2 kg

10€
«&» grafo u

1€
3kg




Problemas de la diversidad

o Separacion de antenas en redes de
telecomunicaciones

 Determinar donde colocar la antena para
maximizar la cobertura de una region

* Sidisponemos de N localizaciones, donde
colocamos las M antenas

* Objetivo: aumentar la distancia minima entre
cada par de antenas
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Problemas de la diversidad

o Ejemplo de modelado

e N = 6 localizaciones y hay que colocar M = 4
antenas

* Se eligen las localizaciones e4, e,, e3 y €4, donde
la minima distancia es d(e{,e,) = d(e,,e3) = 3
* El objetivo del problema es aumentar la distancia
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Problema de la diversidad

o Seleccionar un conjunto de elementos de

s

una coleccion de forma que los elementos
seleccionados tengan las caracteristicas
mas variadas entre si

Maximizar 2zpyy(z) = mind;jz;z;
1<)
n

Sujeto a E Ti=m

=1

r;={0,1}, i=1,...,n.
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Tipos de optimos

o Optimo global: se trata de la mejor

solucion que se puede encontrar a un
problema

o Optimo local: es la mejor solucién de un
problema dentro de una vecindad
determinada

o Un optimo global es optimo local de
cualquier vecindad



Tipos de optimos

s

S000

e
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Vecindad

o Dada una solucidn x, la vecindad N(x) de esa
solucion es un subconjunto del espacio de
soluciones que contiene soluciones proximas a

la original
O 0”‘ ®
° //6 ‘\\\ ¢
o % ° o
\ @ .’/’I O
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Movimiento

o Enunavecindad N(x) de una solucion x

se encuentran todas aquellas soluciones x’
accesibles desde x a través de un
movimiento

o Dicho de otro modo, dada una solucion x,

s

cada solucién de su vecindad x" € N(x)
puede obtenerse directamente desde x
mediante una operacion llamada
movimiento
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Movimiento
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Distancia

o Es posible definir la distancia dist(x, x")
entre dos soluciones x, x’

o De la misma forma, podemos redefinir |a
vecindad como

N(x) ={x' € §S:dist(x,y) < €}

o Ejemplos: distancia Euclidea, distancia de
Hamming, etc.



Distancia




Heuristicas y metaheuristicas

o Para la mayoria de los problemas con
interés practico, los algoritmos exactos no
son una alternativa realista

* Eltamano del problema hace que éste sea
ineficiente computacionalmente

* Ejemplo del viajante
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Heuristicas y metaheuristicas

o Hay condiciones dificiles de modelar que
exigen flexibilidad

o Se necesitan soluciones aproximadas
como parte de un procedimiento global
gue garantice el dptimo

* El heuristico proporciona una buena solucion
inicial y participa en el paso intermedio del

procedimiento
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Heuristicas y metaheuristicas

o Heuristicas: procedimientos simples
basados en el sentido comun que
obtienen una buena solucion a problemas
dificiles de un modo sencillo y rapido

o Metaheuristicas: procedimiento iterativo
maestro que guia y modifica las
operaciones de una heuristica
subordinada para producir eficientemente
soluciones de alta calidad
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Exacto vs heuristico

Solucidn dptima Solucidn de calidad (6ptimo no garantizado)

El tiempo invertido para obtener el 6ptimo de un El tiempo suele ser reducido
problema dificil puede ser desproporcionado

Utiles para problemas pequefios Utiles cuando el problema es grande y necesitamos
generar soluciones en un corto espacio de tiempo

grafo u
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Medidas de calidad

o Eficiencia: un esfuerzo computacional
realista para obtener la solucion

o Bueno: la solucion debe estar, en
promedio, cerca del optimo

o Robusto: la probabilidad de obtener una
mala solucidon debe ser baja



Medidas de calidad

o Se mide, para cada ejemplo analizado, la
desviacion porcentual de la solucién
heuristica frente a una referencia,
calculando el promedio de las
desviaciones

 Comparacion con el optimo

 Comparacidon con una cota

e Comparacion con un método exacto truncado
 Comparacion con otros heuristicos

e Analisis del peor caso
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Medidas de calidad

o La rapidez de un heuristico es tan
importante como la calidad de la solucion

obtenida

 Un método heuristico es un procedimiento para
resolver un problema de optimizacion bien
definido mediante una aproximacion intuitiva,
en la que la estructura del problema se utiliza
de forma inteligente para obtener una buena
solucion.
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Clasificacion de heuristicos

o Heuristicos constructivos: construyen una
solucion a un problema dado sin disponer
de una solucion previa. La construccion
depende de la estrategia elegida

o Heuristicos de busqueda: partiendo de
una solucion factible dada, intentan
mejorarla
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Heuristicos constructivos

o Estrategia voraz: Partiendo de una semilla,
construyen iterativamente una solucion

o En cada paso, se anade a la solucion el
elemento que produzca la mayor mejora
en la solucion parcial

o Vision miope: eligen |la mejor opcion para
la siguiente iteracion sin importar lo que
suceda en el futuro
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Heuristicos constructivos

o Estrategia de descomposicion: Se divide el
problema en subproblemas mas pequenos
hasta que el tamano del subproblema es
trivial

o El algoritmo combina las soluciones en
cada paso hasta obtener la solucidn al
problema original

o Ejemplo: divide y venceras
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Heuristicos constructivos

o Estrategia de reduccion: identifican
caracteristicas que contienen las
soluciones buenas conocidas y se asume
gue la solucién optima también las tendra

* Reduccion drastica del espacio de busqueda

o Manipulacion del modelo: simplifican el
modelo del problema original, se
soluciona el modelo simplificado y se
extrapola al problema original
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Heuristicos constructivos

O

g

Estrategia aleatorizada: dada una solucion
factible y una vecindad asociada, se
seleccionan aleatoriamente soluciones
dentro de la vecindad

Su éxito depende de la seleccion de
vecindades prometedoras
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Heuristicos de busqueda

o Firstimprovement: examina la vecindad
de una solucidon y selecciona el primer
movimiento que produce una mejora

o Best improvement: examina todos los
posibles movimientos en una vecindad,
seleccionando el que produce la mayor
mejora
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Limitaciones de los heuristicos

o Dependen en gran medida del problema
concreto para el que se han disenado

o Las técnicas e ideas aplicadas a la
resolucion de un problema son especificas
de éste

o Es dificil trasladar el aprendizaje a otros
problemas
* Han de particularizarse para cada caso
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Limitaciones de los heuristicos
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Metaheuristicas

o Propoésito: obtener mejores resultados
gue los obtenidos por los heuristicos
tradicionales

o El término fue introducido por Fred Glover
en 1986

o Los procedimientos se situan “por
encima” de los heuristicos, guiando su
comportamiento



Metaheuristicas

Técnicas de diseno de algoritmos
* Divide y vencerds

* Algoritmos voraces

* Programacion dindmica
* Etc

Algoritmos especificos
* Relajacion del modelo
* Algoritmos ad hoc

* Efc

Metaheuristica

Inspiracion Estadistica
* Psicologia => Aprendizaje * Aleatorizacién
* Biologia  => Evolucioén * Funciones de distribucion

* Termologia => Recocido
* Etc

* Estimimadores
* Etc
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Taxonomia

Trayectorial

Metaheuristica

Basadas en Basadas en Basadas en Combinacidn
bisqueda bisqueda bisqueda multi- de
local iterativa arrangque soluciones
A
Con Estocéstica Por Inspiracidn Sin
memoria entornos evolutiva inspiracién
A A A Ar T
TS GLS /NS ILS HC CA PR
M POPMUSTC FANS AMS ca s
SA MSM A
TA GRASP
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Ejemplos trayectoriales

o Busqueda Tabu (Tabu Search — TS)

o Busqueda de Vecindad Variable (Variable
Neighborhood Search — VVNS)

o GRASP - Greedy Randomized Adaptive
Serach Procedures

o Busqueda local iterada (/terated Local
Search — ILS)

o Recocido Simulado (Simulated Annealing —



Ejemplos trayectoriales

o Tabu Search - TS

Vecindad

. Movimiento
. e mejora

Prohibido por
la historia

Prohibido por
la historia

ovimiento
De mejora

Vecindad

Funcion objetivo f([x])
Funcion objetivo f([x])
Funcion objetivo f([x])

Movimiento de
enpeoramiento

» » »

Espacio de busqueda [X] - Espacio de busqueda [X] - Espacio de busqueda [X] -

(@) () (c)
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Ejemplos trayectoriales

o Variable Neighborhood Search — VNS

A A
= =
S S
Q ‘ Q
o) : o)
c . c
0 . 0
9] . 9)
c . c
> . o -
Ky o X% > DX X, >
Espacio de busqueda [X] Espacio de busqueda [X]
(Q) (b)
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Ejemplos trayectoriales

o Iterated Local Search — ILS

Perturbacion
aleatoria
A Perturbacion
= optima
@)
=
-|_ Ve
QO Perturbacion
'8 . peqguena
- :
0 .
O L]
C .
S .
L . .
Ko .« X

>

@ grafo Espacio de buUsqueda [x]




Ejemplos trayectoriales

o Guided Local Search — ILS

>

Funcion objetivo f([x])

@ grafo Espacio de busqueda [X]




Ejemplos poblacionales

o Busqueda dispersa (Scatter Search — SS)

o Reencadenamiento de trayectorias (Path
Relinking — PR)

o Algoritmos evolutivos (genéticos — GA'y
meméticos — MA)

o Optimizacion por colonias de hormigas (Ant
Colony Optimization — ACO)

o Inteligencia de enjambre (Swarm Intelligence —
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Ejemplos poblacionales

o Scatter Search - SS

©

®

(a) Conjunto de referencia

(b) Combinacion(A,B) ¢ 1

(c) Combinacion(A,C) & 2

®

o @

grafo (d) Combmouon(B C)e 3 (b CombanC|on(C 1) ¢ 4 (f) Combinacion(B, 2] ¢5
RESEARCH

@©

@ @@

//@” @




Ejemplos poblacionales

o Path Relinking — PR

Funcion objetivo f([X])




Ejemplos poblacionales

o Algoritmos evolutivos

Poblacion final

>

Poblacion inicial

>

Funcion objetivo f([x])
Funcion objetivo f([x])

>
Espacio de busqueda [X] Espacio de busqueda [X]

(@) (b)
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Ejemplos poblacionales

o Algoritmos por colonias de hormigas —

A B
Food Ho o e o He Nest Food Ho e o #e Nest
M oM oM o oM M o o ? oMt
ot
C " D o
Food e e ¥ Nest Food 2o & * % Nest
M o R M o e
* »
- e
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Nuevos métodos bioinspirados

o Hipotesis de partida
* La similitud biolégica/evolutiva es una fuente de
inspiracion para nuevos métodos metaheuristicos

* Si hafuncionado en la naturaleza, épor qué no va a
funcionar en optimizacion?
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Nuevos métodos bioinspirados

o Estrategias establecidas
* Optimizacion por Colonias de abejas
* Algoritmo de la luciérnaga
* Busqueda harmonica
* Busqueda del cuco
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Nuevos metodos bioinspirados

o Inspiracion fisica

Magnetic Inspired optimization Algorithms. Inspirado
en el movimiento de particulas en campos magnéticos

Quantum Evolutionary Algorithms. Basados en bits
cuanticos y superposicion de estados

Intelligent water drop. Basada en como los rios
encuentran casi el mejor camino a su desembocadura

Gravitational search algorithm . Basado en teoria de
gravitacion Universal

Charged System Search. Basado en la ley de Coulomb

'@'g!@ip
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Nuevos metodos bioinspirados

o Inspiracion de enjambre

Invasive weed optimization algorithms. Inspirada como
las semillas crecen en unos determinados terrenos

Glowworms Colonies Optimization. Equivalente a ACO
pero con larvas

Monkey Search. Inspirada en como los monos trepan a
los arboles para buscar comida

Shuffled frog-leaping algorithm. Busquedas locales en
nenufares (memeplexes) e intercambios de ranas
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Vision algoritmica unificada

|n\C\Q

v

Construccion

ACO |GRASP

GA | SS

ACO |GRASP | SA | TS | VNS }GA | s
A

Recombinacién

SA | TS | VNS

yGA 185 | WS

GRASP | $S | TS )
Modificacion aleatoria

ACO

| GRASP | 85 TS | VNS

GA | SA Mejora

yACO\GAlsslTS
A

GRASP | SA | VNS Actudlizacién de memoria

SA| TS | VNS
¥

ACO | GA |GRASP | S8 Actualizacion de pardmetros o memoria

Condicién de No
parada
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Conclusiones

o Optimizacion por colonias de hormigas: Inclusion
de memoria tipo “soft”

o Optimizacion por enjambre de particulas: Nuevas
formas de generar caminos entre soluciones

o Algoritmos genéticos hibridos: busquedas locales,
nuevos métodos de combinacion, etc.

o Otros métodos sin inspiracion biologica (/terated
Greedy)
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Conclusiones

o Limitaciones
* No free lunch theorem
* Algoritmos competitivos

o Solucion

* Hibridaciones

* Implementaciones novedosas
* Paralelizacion

* Etc.
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Conclusiones

g
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