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Resumen.

Los problemas de satisfaccion de restricciones utilizan técnicas de resolucion como las Estrategias de Enumeracion
las cuales pertenecen a la Programacion de Restricciones, las cuales para distintos problemas o después de cierto
tiempo en el proceso de busqueda, no son lo suficientemente 6ptimas para encontrar una solucién, por tal motivo
nace la idea de la utilizacion de un mecanismo de adaptacion de parametros de configuracién automatica para los
problemas de satisfaccion restricciones. El algoritmo de enjambre de particulas es un proceso en donde los
individuos (particulas) se comunican entre si buscando una mejor solucién, con este algoritmo de optimizacion se

realizara la busqueda de los mejores parametros para la resolucién de problemas.

Palabras claves: enjambre, inteligencia de enjambre, constraint programing, adaptacion, pardmetros.

Abstract.

The constraint satisfaction problems use techniques such as Enumeration Strategies system which belong to a
Restriction Programming. Because of different problems or after a period of time in the searching process, they are
not good enough to find a solution. For that reason, the idea of a parameter adaptation mechanism with an automatic
configuration was created in order to solve the satisfaction restriction problems. The particle swarm algorithm is a
process in which the individuals (particles) communicate with each other in order to look for a better solution. This

optimization algorithm will search the best parameters to find the resolution to the problems.

Key words: Swarm, Swarm Intelligence, Constraint Programing, adaptation, parameters.
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Busqueda de pardmetros por optimizacion de enjambre de particulas para problemas de satisfaccion de restricciones

CAPITULO 1

1. Introduccidn

1.1. Introduccién.

La capacidad en que los seres vivos pueden resolver ciertos problemas en su vida cotidiana con el objetivo de
sobrevivir o realizar labores simples, ha despertado el interés de poder imitar o emular el comportamiento evolutivo
y adaptativo en que estos grupos son capaces de resolver estos problemas de manera cotidiana. Es aqui donde las
ciencias de la computacion junto con otras aéreas, han buscado por muchos afios, técnicas y métodos
computacionales que puedan comportase con un cierto nivel de inteligencia. La programacion con restricciones ha
sido la fuente de investigacién para resolver problemas abstraidos del mundo real, siendo una de las bases para la
investigacion de la Inteligencia Artificial. Junto con lo anterior, el estudio del comportamiento de grupos de especies
de animales, ha formado la denominada Inteligencia de Enjambre, donde por medio de mensajes, los integrantes del

grupo van interactuando para adaptarse y asi encontrar la solucién al problema que tienen como objetivo comun.

Durante el proceso de la solucién en un problema de restricciones, la seleccion de los parametros que estan
involucrados, sera el determinante si el proceso tendra una respuesta favorable o no. En el caso de los problemas de
satisfaccion de restricciones la forma en que las variables y los valores son seleccionados determinara si el proceso
de busqueda tendra una solucion y si esta sera la mejor para el problema. Aun asi, si se seleccion6 una estrategia con
los valores y las variables adecuadas, puede que en un determinado tiempo durante la bisqueda de la solucién, esta
estrategia de seleccién, no sea la mas conveniente de utilizar, siendo necesario seleccionar una nueva estrategia que
permita avanzar de mejor manera en el proceso de busqueda de la solucion. Tomando esto como base es que el
objetivo de esta investigacion es lograr un mecanismo de adaptacion que realice la eleccién de estrategias de

solucion de forma automatica.

Este documento intenta introducir en las metodologias que permitiran realizar este mecanismo de adaptacién de
parametros en un problema de satisfaccion de restricciones. Partiendo por explicaciones teéricas, para
posteriormente, la implementacion de ellas. Es importante recalcar que este trabajo ha sido realizado en colaboracion
con el grupo de investigacion de Optimizacion e Inteligencia Computacional de la Escuela de Ingenieria Informatica.
Este enfoque colaborativo se ha utilizado con éxito en diferentes tesis, trabajos de titulo y proyectos de investigacion

donde han participado estudiantes y profesores, los cuales también son parte referencial de este documento.
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1.2. Objetivos de la investigacion

1.2.1. Objetivo General

Determinacion de parametros, bajo el enfoque de Programacion con Restricciones, de una funcién de eleccién de
estrategias de enumeracion en la resolucion de Problemas de Satisfaccion de Restricciones a través de Optimizacion

por Enjambre de Particulas.

1.2.2. Objetivos Especificos

e Elaborar un modelo multinivel de blasqueda de ajuste de parametros a través de Optimizacion por Enjambre
de Particulas.

e Implementacion a través de lenguaje de programacién JAVA para el acople con el proceso de blusqueda de
una solucion de un Problema de Satisfaccion de Restricciones.

e Seleccién de estrategias e indicadores de forma auténoma para el proceso de blsqueda de una posible

solucion.

1.3. Metodologia.

El presente trabajo, responde a metodologias de estudio Exploratorio, Descriptivo-Cualitativo y Explicativo, por
medio de las cuales se busca recopilar la documentacién necesaria para lograr comprender los aspectos relevantes
que contextualicen la investigacion, y por consiguiente llevar a cabo y sustentar el tema en cuestién, abordando la

problematica de mejor manera.

Esta investigacion se fragmenta en tres etapas, la primera corresponde a la Descriptiva, en donde se desarrolla
principalmente la recopilacién y anélisis informaciones bibliograficas abstraidas de Libros y diversos Paper expertos

en el tema en cuestion, y ademas documentos de Tesis que aborden el tema en su contexto investigativo.

La segunda etapa Descriptiva-Cualitativa, despliega a partir del procesamiento de la informacion obtenida en la
primera etapa, donde luego de lograr generar un espectro preliminar del tema se procede a identificar los puntos

relevantes de las materias concernientes al tema de tesis trabajado.

La tercera etapa Explicativa, desarrollada en base a informacién concreta obtenida en las dos etapas previas, consiste
en la implementacién de instrumentos experimentales que expliquen y den respuesta a los fendmenos de la

investigacion, por medio de andlisis comparativos de sus resultados.
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1.4. Organizacion del Texto

En los siguientes capitulos se contextualizara con mayor detalle sobre los diferentes topicos que se utilizara para la
investigaciéon. Se comenzara explicando loa conceptos basicos de un problema de satisfaccion de restricciones.
Luego se realizard una breve descripcion sobre las nociones de las busquedas adaptativas. Mas adelante nos
enfrentaremos en la descripcion de optimizacion de enjambres de particulas, conociendo su comportamiento, formas
de blsqueda, entre otros. Al finalizar el documento se encontrara el capitulo donde se realizara una descripcion del
objetivo de la investigacion describiendo la interaccién de los distintos componentes y la implementacién ademas de

los experimentos realizados, concluyendo con el respectivo analisis y conclusiones de los resultados obtenidos.
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CAPITULO 2
2. Problema de Satisfaccion de

Restricciones

2.1. Introduccion.

Los problemas de satisfaccion de restricciones 0 mas conocidos por sus siglas en ingles CSP (Constraint Satisfaction

Problem) son una de las ramas en la busqueda de soluciones a problemas, en la programacion de restricciones.

La programacién de restricciones se podria definir como el estudio de sistemas computacionales basados en
restricciones, que tiene como objetivo resolver problemas mediante restricciones, con tal que estas restricciones sean
satisfechas y que optimicen criterios determinados [1]. Tiene su origen en la Inteligencia Artificial y puede ser

dividida en dos grupos:

e Satisfaccion de Restricciones: estd orientada a problemas con dominios finitos y estd compuesta por un
conjunto de variables finitas, un dominio finito de posibles valores y un conjunto finito de restricciones. El
objetivo es lograr asignar a cada variable un valor de su dominio que cumplan todas las restricciones. La

tarea es encontrar una solucion o las soluciones a todos.

e Resolucion de Restricciones. esté orientada a problemas con dominios infinitos. Utiliza métodos algebraicos

y numéricos en lugar de combinaciones y de blsqueda.
Para efectos de esta investigacion se enfocara a Satisfaccién de Restricciones.

Como se mencion6 anteriormente, un problema de satisfaccion de restricciones es la blsqueda de una solucién, tal
que todas las restricciones de un problema no sean violadas, de forma tal que todas las asignaciones de variables sean
realizadas. Las tipicas aplicaciones de CSP son problema de vendedor viajero, problema de las 8 reinas,

reconocimiento de patrones, movimientos de robots, entre otras.
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2.2. Definicién Formal.

CSP se define como una tupla (X, D, C)s donde [2]:

e X esun conjunto de variables {x, ..., x, }

e D es un vector de dominios < Dy, ..., D,, > donde a su vez, cada posicién i-esima del dominio, son los
posibles valores que puede tomar la variable x;_ima-

e ( es un conjunto finito de restricciones, el cual restringe los valores simultdneos que pueden tomar las

variables.

2.3. Busqueda de la Solucion.

Existen varias técnicas en la busqueda de una solucidon para un problema de satisfaccién de restricciones. A

continuacion se describiran algunas de estas técnicas.

2.3.1. Algoritmos de Busqueda Sistematica.

Estos algoritmos de blsqueda sistematica tienen la desventaja de la busqueda en un arbol, lo que implica si existe un

incumplimiento con las restricciones del modelo, se debe retroceder [2] [3].

2.3.1.1. Generary Probar.

Conocido por sus siglas en inglés como GT (Generate and Test), es una técnica de fuerza bruta la cual asigna la
totalidad de valores a las variables y luego comprueba una por una si las asignaciones cumplen con todas las
restricciones. Este método prueba todas las combinaciones entre variables y valores. Si una combinacién cumple
todas las restricciones esa es la solucion [3] [4]. Como se puede observar la desventaja de esta técnica es que puede
producir un elevado nimero de errores durante el proceso de asignacién, ya que no comprueba la validez de las
variables contra las restricciones antes de realizar las asignaciones, lo que produce una pérdida de trabajo en

asignaciones inutiles.

2.3.1.2. Backtracking Cronologico.

Este algoritmo en su nombre en inglés Chronological Backtracking (BT o CBT), busca instanciando las variables una
por una hasta que encuentra una solucién o se queda sin posibles valores de instancias. Cuando se produce una

asignacion de un valor a una variable se comprueban todas las restricciones hasta el momento. Si se cumplen con

5
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todas las restricciones entonces se pasa a la siguiente variable. En cambio cuando una instancia no cumple con
alguna restriccion, un valor alternativo es tomado que cumpla las restricciones. Cuando todas las variables han sido
instanciadas, el problema se ha encontrado una solucién. Si una variable no puede tomar ningln valor sin violar
alguna restriccion se produce un backtracking, lo que significa que se vuelve a la variable previamente asignada al

tratar de asignar un valor [4].

2.3.2. Arbol de Busqueda.

El espacio de busqueda de una solucion para CSP, puede ser mirado como un arbol, el cual esta compuesto por
nodos, arcos y hojas que corresponde a las variables instanciadas. La busqueda de una solucién se basa en

Backtracking (BT) que se describi6 en la seccion anterior. Los componentes de un arbol de busqueda T son [5]:

e Nodos, arcos y arcos salientes ordenados de cada nodo.

e Un nodo representan una instanciacion de un par ordenado I (w) = {x;, = v;, ..., x;, = v, }

e Nodo raizu, con I(uy) =@

e Existe un arco desde un nodo u a un nodo u; siempre y cuando I(u;) = I(WW(x =Vv), x ¥ v €5 una
variables y uno de sus valores, respectivamente (lJ es una concatenacion). u, sera llamado hijo de u y
u padre de u,.

e Para todo nodo u, T(u) es un subarbol de T con la raiz de u. El conjunto ch(u, T) de hijos de u en T es
totalmente ordenado por < ¢

e El arbol de busqueda T de un algoritmo de basqueda backtrack A resolviendo un particular problema P es
el arbol que hay un mapeo de uno a uno entre los nodos en el arbol y la instanciaciones visitadas por A hasta
haber alcanzado una solucién o probando la inconsistencia de P.

e Siendou, Y u, hijos del nodo u € T#, u; <. u, sisolosiI(u,) asido visitado por 4 antes I (u,).

e El &rbol de busqueda 7,47 de A sobre P es el arbol de blsqueda desarrollado por A si A no fue detenido antes

de encontrar una solucidn, sino continuado hasta el fin de la enumeracion.

Como se dijo anteriormente el arbol de busqueda utiliza el backtracking cronolégico como base, el cual es un
algoritmo muy sencillo y a la vez ineficiente en la basqueda de las soluciones, entre una de las falencias es que no
tiene memoria que le ayude a recordar acciones anteriores que le ayuden a evitar realizar asignaciones innecesarias.
Segun esto el arbol de bisqueda también utiliza algoritmos de blsqueda mas robustos los cuales se definen en las

siguientes secciones.
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2.3.3. Algoritmos Look-Back

Los algoritmos de tipo look-back son estrategias inteligentes para enfrenarse a los problemas o situaciones sin salida,
explotando la informacion desde las variables actuales hacia las pasadas, del mismo modo que el Backtracking
cronoldgico, donde se llevan a cabo, en primer lugar, la comprobacién de la consistencia, hacia atrds, como un modo

maés eficiente de comportarse frente a este tipo de situacion [1].

2.3.3.1. Backjumping (BJ)

Los algoritmos Backjumping (BJ) son similares a al Backtracking cronoldgico, la diferencia radica cuando se
produce una inconsistencia, en vez de retroceder a la variable anteriormente instanciada, BJ salta a la variable mas

cercana a la actual, comportandose asi de una manera mas inteligente cuando se encuentra en situaciones sin salida

[1].

2.3.3.2. Conflict-Directed Backjumping(CBJ)

Es una mejora a BJ, donde cada variable X; mantiene un conjunto denominado conflicto, el cual contiene las
variables pasadas en donde estas estén en conflicto con X; En el momento en el que la comprobacion de la
consistencia entre la variable actual X; y una variable pasada X; falla, la variable X; se inserta en el conjunto de
conflicto de X;. En una situacion sin salida, CBJ salta a la variable mas profunda en su conjunto conflicto, por
ejemplo Xy, donde k < i. Al mismo tiempo se incluye el conjunto conflicto de X; al de Xy, por lo que no se pierde

ninguna informacion sobre conflictos [6].

2.3.3.3. Learning

Learning es un método que guarda todas las restricciones implicitas que son abstraidas en el momento de la
blsqueda, usandolas para reducir el espacio de indagacion. La idea es mantener almacenar aquellas asignaciones de

variables las cuales nos produjeron realizar un backtrack.

2.3.4. Algoritmos Look-Ahead: For-ward Checking

Como anteriormente se menciond, los algoritmos Look-Back realizan una comprobacion de la consistencia pero
hacia atras, ignorando futuras variables, a diferencia de lo que ocurre con los algoritmos Look-Ahead, puestos que

éstos realizan una comprobacion hacia adelante en cada iteracion de la busqueda, vale decir, éstos algoritmos pueden
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descubrir valores inconscientes y rebajar las variables futuras, ya que se efecttian las comprobaciones para lograr las

inconsistencias de las variables futuras involucradas, ademas en las variables actual y pasadas [1].

2.3.4.1. Forward Checking

Dentro de los algoritmos look-ahead los algoritmos Forward Checking (FC) son los mas comunes. FC comprueba
hacia adelante la asignacion actual con todos los valores de las futuras variables que estan restringidas con la variable
actual, donde los valores de las futuras variables que son inconsistentes con la asignacién actual son temporalmente
eliminados de sus dominios; por otro lado, si el dominio de una variable futura se queda vacio, la instanciacion de la
variable actual se deshace y se prueba con un nuevo valor, del cual si ningln valor es consistente, entonces se lleva a
cabo el backtracking cronoldgico. FC garantiza en cada iteracién una solucién parcial actual, debido a que es
consistente con cada valor de cada variable futura, asimismo cuando se asigna un valor a una variable, solamente se
comprueba hacia adelante con las futuras variables con las que estan involucradas; asi FC puede identificar antes las
situaciones sin salida, por medio de la comprobacidn hacia adelante, y reducir el espacio de blsqueda en cada lapso

de la busqueda.

El proceso de forward checking se puede ver cdmo aplicar un simple paso de arco-consistencia sobre cada restriccion

que involucra la variable actual con una variable futura después de cada asignacién de variable.

El pseudocddigo de FC seria como sigue [1]:
a) Se selecciona una variable x;.
b) Se le instancia un valor a;. desde su dominio D;. x;< a; € D;.
c) Se elimina de los dominios de las variables, aln no instanciadas con un valor, aquellos valores
inconsistentes con respecto a la instanciacion. x; < a;, de acuerdo al conjunto de restricciones.
d) Siquedan valores posibles en los dominios de todas las variables por instanciar, entonces:
i. Sii < mnincrementar valordeieira)
ii. Sii = nretornar resultado
e) Si existe una variable por instanciar, sin valores posibles en su dominio, entonces retractar los efectos de la
asignacion. x; €< a;,
i. Siquedan valores por asignar en D; ir a b)
ii. Si no quedan valores por asignar en D;, decrementar el valorde i sii > 1eirb),sii=1

no se retorna solucién.
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2.3.4.2. Minimal forward checking (MFC)

Minimal forward checking (MFC) es una version de FC que retrasa la realizacién que comprueba la consistencia de
FC hasta que es completamente necesario. Lo que hace MFC es comprobar si la asignacién actual causa una limpieza
de dominios, para lo cual es suficiente comprobar la asignacion actual con los valores de cada variable futura hasta
gue se encuentra una que es consistente; luego, si el algoritmo ha retrocedido, vuelve atras y lleva a cabo las

comprobaciones 'perdidas'. MFC siempre lleva a cabo a la suma el mismo nimero de comprobaciones que FC.

2.3.5. Heuristicas.

2.3.5.1. Ordenacién de Variables.

El orden en que las variables son seleccionadas para ser asignadas durante el proceso de busqueda de la solucion
influird en el resultado de este mismo. Por lo general la tendencia para seleccionar qué variable se debe considerar
primero, es aquella que restringen mayormente a las demas variables [1]. El objetivo es tratar de asignar las variables
gue son mas restrictivas para poder evitar asignaciones innecesarias y disminuir la cantidad de backstrack. Se puede
dividir en dos tipos: Heuristicas de ordenacién de variables estaticas y Heuristicas de ordenacién de variables

dinamicas.

2.3.5.1.1. Ordenacion de Variables Estaticas.

Se obtiene una informacion preliminar de las restricciones sobre las variables, obtenido del grafo de restricciones

inicial. Algunos tipos de este tipo de seleccion de variables son:

e  Minimun Width(MW): se basa en que la ordenacion de variables, corresponde a la ordenacion lineal de la
red que dé lugar a su menor anchura (ancho de la red). Mediante este orden se persigue que cuando se
asigne una variable, sus padres estén ya asignados, de forma que las situaciones sin salida puedan

identificarse antes y se reduzca el nimero de backtrack [7] [8].

e  Maximun Degree (MD): intenta seguir el orden de variables de anchura minima. Esta heuristica selecciona

primero las variables de mayor grado, es decir, con el nimero de variables con las que esta conectada [1].

2.3.5.1.2. Ordenacion de Variables Dindmicas.

Pueden cambiar el orden de seleccidn de las variables de forma dinamica durante el proceso de blsqueda, cada vez
que requiere la instanciacion de una variable. Generalmente se utilizan en algoritmos look-backward. La ordenacion

se basa en las instanciaciones ya realizadas y en el estado de la red en cada momento de la bdsqueda.
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Minimum Remaining Values (MRV): Selecciona la variable con el dominio de instanciacion mas pequefio

[1].

Maximun Cardinality (MC): selecciona la primera variable arbitrariamente y después en cada paso,

selecciona la variable que esta relacionada con el mayor nimero de variables ya instanciadas.

2.3.5.2. Ordenacion de Valores.

La idea bésica es seleccionar el valor de la variable actual que més probabilidad tenga de llevarnos a una solucion, es

decir, identificar la rama del arbol de blsqueda que sea mas probable que obtenga una solucion.

Min Conflicts: ordena los valores de acuerdo a los conflictos que generan con las variables ain no
instanciadas. Esta heuristica asocia a cada valor a de la variable actual, el nimero total de valores en los

dominios de las futuras variables adyacentes con la actual que son incompatibles con a [1].

Max domain-size: selecciona el valor de la variable actual que deja el maximo dominio en las variables

futuras.

Weighted max domain size: se basa en el nimero de futuras variables que tienen el mayor tamafio de

dominio.

Point Domain Size: asigna un peso a cada valor de la variable actual dependiendo del nimero de variables

futuras que se quedan con ciertas tallas de dominios

Max promise: se selecciona el valor que tiene el mayor nimero de valores que hay compatibles en cada
variable adyacente, de los valores. Este resultado representa una cota superior del namero de soluciones

diferentes que pueden existir después de que el valor se asigne a la variable.

10
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CAPITULO 3
3. Procesos de Adaptacion.

En este capitulo se mostraran los distintos enfoques que permiten realizar una adaptacion de los problemas de
satisfaccion de restricciones. Estos enfoques ayudaran a resolver de forma dinamica el problema dependiendo del

estado del proceso de busqueda de una solucion.

3.1. Mecanismo de Adaptacion de Restricciones.

El mecanismo de Adaptacién de Restricciones o ACE de sus siglas en inglés para Adaptive Constraint Engine es un
proceso de aprendizaje para obtener mejor solucién a los problemas de restricciones (CSP). Este proceso cuenta con
los denominados Asesores, los cuales son un conjunto de métodos primitivos que caracterizan el comportamiento de

la solucidn [9].

ACE se basa en una arquitectura subyacente Asesor basado llamada FORR (FOr the Right Reasons), el cual es una
arquitectura para el desarrollo de conocimiento de multiples heuristicas. Para tomar una decision FORR combina la
salida de un conjunto de procedimientos llamados consejeros, los cuales representan el principio general para apoyar
en el conocimiento, esto se basa en que las personas integran una variedad de estrategias para lograr una solucién a

un problema. En cada intento de solucién se va adquiriendo experiencia [9].

ACE ha demostrado que no sélo puede redescubrir heuristica clasica, sino también hacer nuevos descubrimientos de
igual o mayor valor. En general, ACE proporciona un banco de pruebas de gran alcance para explorar la naturaleza

del proceso de busqueda con mucha mas facilidad y sutileza que ha sido hasta ahora disponibles.

3.2. Busqueda Auténoma

Una blsqueda auténoma se define como la habilidad de modificar ventajosamente los componentes internos cuando
las fuerzas y oportunidades externas cambian. Corresponde a un especial caso de adaptaciéon en donde se busca
mejorar el rendimiento de la solucion adaptando su estrategia de blsqueda [10]. Los componentes internos y las

fuerzas externas son:

11
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e Componentes internos: son los algoritmos que intervienen en el proceso de blsqueda heuristica, los
mecanismos de inferencia.

e  Fuerzas externas: informaciones recogidas durante la evolucién de este proceso de blsqueda

Las soluciones auténomas nos referimos al control que contienen en su proceso de bldsqueda. También incluye un
proceso en donde, como se dijo anteriormente, algunos de sus componentes cambia y el comportamiento después de

algunas funcion de soluciones. Existen dos tipos de adaptaciones:

e Auto adaptativa: ComUnmente el proceso auto adaptativa esta estrechamente ligado con el proceso de
blsqueda de una solucion y usualmente existe un costo bajo, es decir el algoritmo observa su propio

comportamiento actualizando sus componentes.

e Supervisada: Trabaja sobre un alto nivel. Lo que quiere decir que a diferencia del auto adaptativo, no tiene
relacion directa con el proceso de busqueda. Puede ser visto como un monitor que observa la basqueda y la

analiza modificando los componentes con el fin de adaptarlo.

3.3. Metaheuristicas

El termino Metaheuristica es introducido en [11]. El método de blsqueda Metaheuristica puede ser definida como
un nivel superior de metodologia generales que pueden ser usadas como guia en el disefio de las estrategias de las
heuristicas subyacentes para resolver problemas especificos de optimizacién. La palabra heuristica procede de un
término griego que significa hallar o inventar, en tanto la palabra meta también procede de un término griego que

significa “metodologia de nivel superior”.

Las Metaheuristicas proveen una solucion aceptable en relacion al tiempo para solucionar un problema dificil y
complejo en la ciencia y la ingenieria. Esto ha producido el notable crecimiento de las investigaciones realizadas
sobre este ambito. A diferencia de los algoritmos de optimizacion exacta, las metaheuristicas no garantizan la

optimizacién de las soluciones obtenidas [12].

Las principales aplicaciones donde estan presente las metaheuristicas cae en un gran nimero de areas, algunas de

ellas son [12]:

e Disefio de ingenieria, optimizacion de topologias y estructuras electronicas, aerodindmica, fluidos
dinamicos, telecomunicaciones, automotriz, y robética.

e Mecanismos de aprendizajes y mineria de datos en bioinformatica y biologia computacional y finanzas.

12
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Modelo de sistemas, simulaciones e identificacion en quimica, fisica y biologia; procesamiento de control,
sefial y de imagen.
Problemas de planeacion de enrutamientos, planificacion de robots, problemas de programacion y

produccion, logistica y transporte, manejo de cadenas de suministros, entorno, etc.

El principal criterio de clasificacion que pueden ser usado en Metaheuristicas es [12] [13]:

Inspiradas en la naturaleza versus las no inspiradas en la naturaleza: las principales metaheuristicas estan
inspiradas en el proceso natural.

El uso de memoria versus con los métodos sin memoria: Algunas Metaheuristicas no utilizan memoria, esto
es, que no contienen informacion durante la basqueda. Mientras que otras si utilizan cierta informacion
durante el proceso de busqueda, ya sea esta de corto plazo o de largo plazo.

Deterministicas versus estocasticas. En el caso de métodos Deterministicos, usando la misma solucion
inicial se obtendrd la misma solucién final, mientras que en métodos estocasticos se pueden obtener
diferentes soluciones finales con una misma solucion inicial.

Basados en poblaciones versus los basados busqueda de una sola solucién: los basados algoritmos de una
sola solucién manipulan y transforman una solucién una Gnica solucién en la basqueda, mientras que en los
algoritmos basados en la poblacion (por ejemplo, enjambre de particulas, algoritmos evolutivos) toda una
poblacion de soluciones se desarrolla durante el proceso de blsqueda.

Iterativo versus codiciosos: En los algoritmos iterativos, la solucién va siendo transformada por cada
iteracion segun algun operador, mientras que los métodos codiciosos, se inicia desde una solucién vacia

hasta generar una solucién completa.

3.3.1. Intensificacién y Diversificacion.

Cada enfoque metaheuristico debe estar disefiado con el objetivo de realizar una exploracion en un espacio de

busqueda de manera eficaz y eficiente. La blsqueda realizada por una metaheuristica debe ser un enfoque inteligente

tanto para explorar intensamente areas del espacio de busqueda de soluciones de alta calidad, y para trasladarse a

zonas inexploradas del espacio de blsqueda, cuando sea necesario. Los conceptos para alcanzar estos objetivos son

hoy en dia llama la intensificacion y diversificacion.

La principal diferencia entre la intensificacion y la diversificacion es que la intensificacion su busqueda se centra en

la indagacion de los vecinos que contengan las mejores soluciones, mientras que la diversificacion en cambio alienta

el proceso de busqueda para examinar las regiones no visitadas y para generar soluciones que difieren en varios

aspectos importantes de las que habia visto antes [13].

13
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3.4. Hiperheuristicas

El término "heuristica" se utiliza a veces para referirse a un algoritmo de busqueda general y se utiliza a veces para
referirse a un proceso de decision particular, asentada en una estructura de control repetitiva. En [14] hacen mencion
a que no se puede determinar que los algoritmos heuristicos, en un espacio de busqueda finito, tienen el mismo
rendimiento medio, es decir, que un tipo de algoritmo heuristico podria ser Gtil (optimo) para un problema que otro
algoritmo. Esto Ilevandolo a un modo mas genérico podriamos decir que una heuristica tiene fuerzas y debilidades
que dependeran del tipo de problema que se desea solucionar. La Hiperheuristicas intenta combinar distintas

heuristicas para compensar las debilidades de otra.

Una manera sencilla de demostrar lo anterior como se muestra a continuacion.

Si el problema es del tipo A entonces
Ejecutar heuristica A

Sino el problema es del tipo B entonces
Ejecutar heuristica B

Sino el problemaes....

El ejemplo anterior es un caso extremo en donde por cada tipo de problema conocido es asignada la heuristicas
conocidas que méas se acomodan. La idea principal en la Hiperheuristica es utilizar los miembros de un conjunto de
heuristicas conocidas y comprendidas razonablemente para transformar el estado de un problema tratando de asociar
las heuristicas con las condiciones problema, aplicando una heuristica diferente en diferentes partes o fases del

proceso de solucion. Muchos de estos procesos son ayudados por los denominados algoritmos evolutivos.

3.5. Algoritmos Evolutivos.

Los algoritmos evolutivos son métodos sistematicos para la resolucion de problemas de blsqueda y optimizacién que
aplican a estos los mismos métodos de la evolucién bioldgica. Las caracteristicas principales de los algoritmos

evolutivos son [15]:

e Algoritmos Evolutivos utilizan el proceso de aprendizaje colectivo de una poblacion de individuos. Por lo

general, cada individuo representa un punto de blsqueda en el espacio de posibles soluciones a un problema

14
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dado. Ademaés, los individuos también pueden incorporar informacién adicional, por ejemplo, los

parametros de la estrategia del algoritmo evolutivo.

e Los descendientes de los individuos son generados por procesos aleatorios destinados al modelo de
mutacion y recombinacion. La mutacion corresponde con una auto-replicacion errénea de los individuos
(por lo general, pequefias modificaciones son mas propensas que las mas grandes), mientras que la

recombinacién intercambia informacion entre dos 0 mas individuos existentes.

e Se pueden evaluar los individuos en su entorno, dandoles una medida de calidad o idoneidad. Esto es a

través de la comparacion entre los mismos individuos del grupo.

3.5.1. Configuracion de Parametros.

El rendimiento de los algoritmos evolutivos estd determinado por la configuracion de parametros tales como el
tamafio de la poblacidn y nimero de operaciones. Es comin que estos pardmetros sean adaptados a través de pruebas

error, lo que requiere muchas repeticiones, haciendo dificil encontrar una mejor solucién.

Segun lo anterior existe una taxonomia de configuracion de parametros, donde los parametros se dividen en tres
ramas, segun el grado de autonomia de las estrategias. Por un lado existe el ajuste de pardmetros, que son los antes
de la ejecucion, y por el otro lado estan los de control de parametros, que son durante la ejecucion. En esta Gltima

existen tres subniveles los cuales son [10]:

e Deterministicos: los parametros son cambiados a través de reglas deterministicas, en otras palabras cambian
por un esquema ya determinado.

e Adaptativas: los parametros son cambiados segun el estado de la bisqueda.

e Auto-Adaptativas: los parametros se codifican en los individuos con el fin de desarrollar conjuntamente con

las otras variables del problema.

15
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La siguiente figura muestra un esquema de la taxonomia de configuracién de parametros.

Configuracion de

Pardmetros

Antes Ejecucion Durante Ejecucion

Control de

Ajuste de

Pardmetro Parametros

Deterministico Adaptativo Auto Adaptativo

llustracion 1: Taxonomia de control de parametros
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CAPITULO 4
4. Optimizacion por Enjambre de

Particulas

Optimizacion por Enjambre de Particulas (PSO por su nombre en inglés Particle Swarm Optimization) es una técnica
basada en el paradigma de inteligencias de poblaciones o enjambres (Swarm Intelligence). Fue introducido por
Kennedy y Eberhart en 1995, quienes desarrollaron métodos simples que permitian optimizar eficientemente
funciones matematicas no lineales [16]. En PSO las soluciones candidatas de una poblacion son las Ilamadas
particulas que coexisten y se desarrollan de forma simultdnea sobre la base de intercambio de conocimientos con el

resto de las particulas del enjambre [17].

La optimizacién por enjambre de particulas (PSO) pertenece a las técnicas estocasticas de calculo evolutivo,
considerada unas de las representantes de la rama de la inteligencia de enjambre (Swarm Intelligence), al igual que la
técnica de optimizacién por colonia de hormigas (ACO), las cuales son los métodos mas populares y utilizados en el
area de la inteligencia computacional. Ambos tratan de imitar los comportamientos sociales de una comunidad a

partir de la interaccion de los individuos entre si y con su entorno.

En [18] proponen una teoria que se basa en el modelo de la cultura adaptativa y enjambre de particulas, donde el
proceso de adaptacion cultural cuenta con un componente de alto nivel, que aparece en la formacion de patrones a
través de las personas y la capacidad de resolver problemas, y un componente de bajo nivel que tienen que ver con el

comportamientos reales y probablemente universal de las personas que se resumen en tres principios:

e Evaluar: son los estimulos a que se consideran positivas 0 negativas. El aprendizaje no puede ocurrir a
menos que los organismos puedan evaluar, donde se distinguen las caracteristicas del ambiente que se
atraen o repelen (reconocer el bien y mal), es decir, la capacidad de que se le da un organismos de mejorar

la evaluacién promedio de su ambiente.

e Comparacion: las comparaciones sirve como una especie de motivacién para aprender y cambiar. En un
modelo de cultura de adaptacion y de enjambre de particulas los individuos, se comparan con sus vecinos

midiendo el criterio e imitar s6lo aquellos vecinos que son superiores a él mismo.
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e Imitar: es la forma efectiva de aprender a hacer las cosas, que no todos los seres tienen la capacidad de
realizar. Esta capacidad estd formada por tomar la perspectiva de otro individuo, no sélo imitando su

comportamiento, sino que darse cuenta de su finalidad, la ejecucion de la conducta cuando es apropiado.

Estos tres principios pueden combinarse incluso en los programas de series sociales computaciones, lo que permite
adaptarse a complejos problemas. Estos conocimientos son la base de lo que denominamos como Optimizacion por

enjambres de particulas.

Una de las ventajas del algoritmo de PSO es su rapida convergencia, en comparacion con otros algoritmos de
optimizacion global como los algoritmos genéticos (GA), colonia de hormigas, enfriamiento simulado, y otros

algoritmos de optimizacion global [19].

4.1. Comportamiento de la Poblacion

Las ideas iniciales sobre enjambres de particulas fueron de Kennedy (psicdlogo social) y Eberhart (ingeniero
eléctrico) los cuales realizaron un fundamento a la produccion de inteligencia computacional mediante una
exploraciéon simple de la analogia del comportamiento social y en menor grado de las capacidades cognitivas

individuales, como por ejemplo las bandadas de pajaros en busca de alimento [18].

El enjambre trabaja segln los movimientos de las particulas, las cuales se posicionan en un espacio de busqueda de
un problema o funcién, y cada particula evalla la funcién objetivo en la posicién actual. Las particulas determinan el
movimiento en su espacio de busqueda, mediante la combinacion de algunos aspectos de su actual historia y los
mejores lugares de uno o mas miembros del enjambre con ciertas perturbaciones aleatorias, dicho de otra forma, una
particula modifica su velocidad para encontrar una solucién mejor (posicién) mediante la aplicacion de su propia
experiencia de vuelo (Ila memoria, es decir, teniendo mejor posicion en los vuelos anteriores) y la experiencia de las

particulas vecinas (es decir, la mejor solucidn encontrada de la poblacién).

Cada individuo en el enjambre de particulas se compone de tres vectores de largo D, donde D es la dimension del
espacio de busqueda. La forma en que las particulas actualizan sus posiciones y velocidades se muestra a

continuacion:
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Vgt =WV +C1R1(Pid _Xitd>+CZR2(Pgd —Xi) (1.1
N J \ J
Y Y
Componente Componente
Cognitiva Social
XG5 = XL +V5 12)

Donde:

eV} eslavelocidad de la particula i y esta representa la distancia viajada desde la actual posicion.

e V4t eslavelocidad futura o bien actualizada.

e W es una constante de amplitud de inercia, en otras palabras se puede representar como la importancia de la
velocidad previa.

e X/, representa la posicion de la particula. También puede ser considerado como un conjunto de coordenadas
describiendo un punto en el espacio. Por cada iteracion del algoritmo, la actual posicién es evaluada una
solucién al problema. Si la posicion es mejor que cualquier otra hasta ese momento es almacenado en el
vector Py.

e X' eslaposicion futura o bien la posicion actualizada.

e P;; es la mejor solucion local, Ilamado comln mente “pbest”. Esta Variable es utilizada como comparacion
durante el proceso de busqueda de una solucién.

e Pyq eslamejor solucion global, también llamado “gbest”.

e (, yC, representan las contantes de aceleracion de impulso de las particulas a la mejor posicion.

e R, y R, son nimeros aleatorios que van entre el rango [0,1] y que intentan emular el comportamiento

impredecible de un enjambre y asi tener un valor estocastico.

Un problema que suele suceder, es el aumento o disminucion constante de las velocidades de las particulas, con tal
motivo es comuln que se utilicen valores maximos y minimos [20]. Este rango de velocidad va a estar determinado
por [—Vmax,Vmax]. Si el valor de V4, €s demasiado grande las particulas pueden sobrepasar e ignorar continuamente
la zona con la solucién global. En el extremo opuesto, si —V;,,, toma valores extremadamente pequefios las
particulas exploraran el espacio de soluciones muy lentamente y podran quedar atrapadas alrededor de soluciones

locales, incapaces de librarse de la base de atraccion.

19



Pontificia Universidad Catdlica de Valparaiso

Busqueda de pardmetros por optimizacion de enjambre de particulas para problemas de satisfaccion de restricciones

4.1.1. Actualizacion Asincrona y Sincrono.

4.1.1.1. Asincrono

Este tipo de modelo, todas las particulas comparten la informacién acerca de la mejor solucion global., en otras
palabras, todas las particulas se mueven en paralelo, donde en cada iteracion se evallan y se actualiza su memoria
local P, y el conocimiento global P, actualizando su nueva posicion, el enjambre completo tomando como

referencia esta informacion.
4.1.1.2. Sincrono.

En el modelo sincrono en cada iteracion k, la particula i-ésima se desplaza hacia un nuevo punto X;(k + 1)
utilizando la informacion de P;(k) y Pyq, que son mejor posicion local y global respectivamente actualizada
previamente por la particula previa. Luego la particula actual, evalta su calidad y si es el caso actualiza las variables
Pig(k+ 1)y Pyy.

4.2. Algoritmo PSO

Como se logra observar, el objetivo principal de PSO es actualizar las posiciones de cada particula, para asi
encontrar una particula que sea mejor que las demas. Con este esquema el algoritmo de PSO seria basicamente lo

siguiente [20]:

a) Inicializar el arreglo de la poblacién de las particulas con posiciones aleatorias y velocidades, con un
tamario de largo D.

b) Para cada Particula, evaluar la funcion fitness deseada para las D variables

¢) Comparar la funcion fitness con pbest. Si el valor actual es mejor que pbest entonces asignar a pbest el
actual valor.

d) P, asignarle la actual posicién en el espacio de tamafio D.

e) ldentificar la particula vecina con el mejor existo hasta ahora y asignar su indice a la variable Py,

f) Cambiar la velocidad y la posicion de la actual particula dada la ecuacion de velocidad mostrada
anteriormente.

g) Verifica el o los criterios de la solucién.

h) Repetir hasta el maximo de iteraciones desde el paso b)
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4.3. Peso de Inercia.

El concepto de Peso de inercia se introdujo con la finalidad de controlar los valores posibles de la variable Vmax, la
cual, como se menciond anteriormente, sirve como una restriccion de control en la habilidad de exploracion de una
enjambre de particula, para la velocidad maxima. Si Vmax mantiene un valor elevado facilita una exploracion
global, mientras que un valor pequefio lo hace para una explotacion local, es decir que el peso de inercia sirve para
tener un mejor control en la exploracion y explotacion [20] [21]. Un valor adecuado para el peso de inercia, por lo
general, proporciona un equilibrio entre las capacidades de exploracion global y local y, en consecuencia resulta en

una reduccion del nimero de iteraciones necesarias para encontrar la solucion 6ptima [19].

En la ecuacion, el peso de inercia estd ilustrado por la variable w. En esta ecuacion se puede observar que al utilizar
un peso de inercia se elimina de cierto modo la problematica de pensar en un rango fijo para la variable Vmax, ya
que el peso de inercia establece un rango dinamico, es decir, el peso de la inercia (w) controla el movimiento de la

particula mediante la ponderacion de la contribucion de la velocidad anterior [22].

4.4. Topologias.

La topologia de un enjambre va estar dada por la cercania en el espacio de blsqueda y la forma en que las particulas

Se comunican.

4.4.1. Topologia Global.

La topologia global se puede ver como todos las particulas tienen relaciones entre si, obteniendo de esta manera la
informacion de sus vecinos. Si bien esta topologia puede ser visualizado como un grafo donde las particulas estan
completamente conectadas, en la practica solo se necesita tener el mejor resultado y el indice de la particula que lo

encontr6. Es decir, una particula, esta influenciada por el mejor vecino de la poblacion entera [20].
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llustracién 2: Topologia Global.

4.4.2. Topologia Local.

En la topologia local [23] cada particula queda influenciada por un nimero determinado de vecinos adyacentes N
haciendo que quede apartada en cierto sentido de las particulas méas alejadas y seleccionado los N vecinos mas
préximos. Esto hace que el enjambre sea particionado en pequefios grupos que exploran diferentes regiones del
espacio de blsqueda. En este caso la variable utilizada como vector de soluciones globales Py, sera remplazada por
el vector P,; que indicara el vector de las N particulas vecinas. De este vector la particula elegird aquella variable
con mejor fitness para actualizar sus vectores de velocidad y posicién. Si se selecciona un N demasiado elevado el

comportamiento sera parecido a la topologia global.

llustracion 3: Topologia Local con N=4
4.5. Enjambre Cuéntico.

PSO ha sufrido una gran cantidad de cambios desde su creacion. Una de las variantes realizadas a PSO es la
aplicacion de las leyes de la mecéanica cuantica al comportamiento del enjambre. Esto es denominado Quantum PSO
(QPSO0). Algunas variantes de QPSO incluyen mutacién basadas en PSO [24], donde la mutacién se aplica mejor a la

mbest (mejor media) y ghest (el mejor global) de las posiciones de la particula.
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En el modelo cuéntico de PSO, el estado de una particula se representa por una funcion de onda (wavefunction), en
vez de una posicion y velocidad. EI comportamiento dindmico de la particula es ampliamente divergente de una
particula en los sistemas de PSO tradicional en que los valores exactos de x y v (posicion y velocidad) no se pueden
determinar de forma simultanea, esto de acuerdo con el principio de incertidumbre y en donde la trayectoria no tiene

sentido.

El movimiento de las particulas va estar determinado por las siguientes ecuaciones interactivas [25]:

Xt = p+ﬁ*‘mbest—de‘*ln(%j,if Kk=0.5 L3
X" = p—ﬁ*‘mbest—xild‘*m(%j,if K<0.5 (49

Donde los pardmetros propios de QPSO son:

N N
mbest:i P= e Py
N = N =

1y 1y
sziz’”"ﬁ Pidj
i=1

i=1 i

(1.5)

p= (Cl TP+ Py )/(Cl +C,) (1.6)

mbest es el valor medio de las mejores posiciones de todas las particulas de la poblacion (Mean Best Position),
u,k,c,y c, son valores aleatorios de forma distribuida uniformemente entre [0,1]. S es denominado coeficiente de

Contraccion y Expansion el cual que se puede ajustar para controlar la velocidad de convergencia del enjambre.

4.5.1. Algoritmo PSO Cuantico

a) Inicializar el Enjambre.
b) Realizar hasta el valor de término.
i Calcular mbest segun la ecuacion (1.5)
ii. Actualizar posicién de las particulas usando las ecuaciones (1.3) y (1.4) segun corresponda
iii. Actualizar P

iv. Actualizar P,
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CAPITULO5
5. Propuesta.

Como se explico en las secciones anteriores, los enfoques heuristicos y metaheuristicas estan desarrollados para un
problema en particular, pero estos problemas pueden no ser de aplicacion general a los dominios de otro problema.
Ademas, los enfoques heuristicos y metaheuristicas tienden a necesitar una experiencia considerable tanto en el
dominio del problema y las técnicas adecuadas de heuristica [26]. Es por esto que se propone una estructura
multinivel (Hiperheuristica) para la resolucién de problemas. Una manera de ilustrar el objetivo de la investigacion

se puede observar en la siguiente figura.
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llustracién 4: Esquema general de propuesta investigativa

En la figura anterior se ve que la idea principal es realizar un mecanismo multinivel de eleccién de estrategias. En
donde el proceso de busqueda de solucién al modelo de satisfaccion de restricciones serd implementado mediante
ECLIiPSe [28]. ECLIiPSe es un sistema de programacion de codigo abierto para el desarrollo de aplicaciones con
programacion con restricciones. En ECLiPSe se implementaran los modelos de CSP para los distintos problemas,

junto con las estrategias de busqueda de solucion a estos problemas.
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ECLiPSe se comunicara con el componente desarrollado en el lenguaje de programacion JAVA, enviando los
resultados del proceso de busqueda y también recibiendo desde JAVA las decisiones tomadas respecto a las
estrategias que se deben utilizar. Este envio de informacién hacia el solver (ECLiPSe) correspondera a lo
denominado como Estrategia de Enumeracion y que gracias a observaciones continuas sobre el estado de la
resolucion del problemas, proporcionaran la informacion para determinar el comportamiento de la busqueda sobre la
estrategia de Enumeracién que se esta ejecutando. Con dicha informacion se podra tomar la decision si mantener la

Estrategia o bien seleccionar otra que posiblemente sea mas eficiente en la basqueda de una solucion.

Esta informacion u observaciones sobre el proceso de bisqueda corresponden a lo denominado como Indicadores,
Snapshots o bien monitores que evidencian el comportamiento de la resolucion del problema. En la siguiente figura

demuestra este proceso de actualizacién de indicadores.

Resolucién

Actualizacion
Decisiones Observac6dn
de SnapShots

Actualizacién de Actualizacién en

Indicadores datos de
SnapShots

Analisis de
evaluacion

llustracion 5: Estrategia de Enumeracion

Teniendo los Indicadores correspondientes del estado resolutivo del problema, la forma en que esta informacion
decidira si una estrategia es mejor que otra, sera a través de una funcion de eleccion o Choice Function, que seré

explicada mas adelante.

En tanto la componente que corresponde al enjambre de particulas, sera entrenada con una funcion fitness que sera
uno de los mismos indicadores y considerando un criterio de corte en la resolucién del problema de satisfacciones

en ECLIiPSe. Este criterio de corte lo denominaremos cutoff, el cual representara cual seré el tiempo o la condicion
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de término en la basqueda de la solucion, un ejemplo del criterio de corte podria ser, el porcentaje de niveles
alcanzado en el arbol de busqueda, porcentaje de variables instanciadas, porcentaje de pasos alcanzados, entre otras.
Se podra notar que el valor de cutoff intenta ser un valor representativo, independiente del problema que se desea
ejecutar, esto evitara realizar cortes prematuros o demasiados extensos para un determinado problema. El objetivo
del entrenamiento del enjambre es buscar la mejor particula que indicard cuales son los mejores pardmetros para la

funcion de eleccidn de estrategias, la cual elegird que estrategia se adecua mejor al problema.

5.1. Estructura Multinivel.

En [29] se propone una estructura multinivel, con el objetivo de que un algoritmo genético (GA), sea capaz de
simular la evolucion de algoritmo de bajo nivel en la solucién de un problema. En nuestro caso la idea seria que el
algoritmo del nivel superior PSO, sea capaz de encontrar cuales son los mejores parametros que se ajusten a un
problema, realizando las combinaciones necesarias entre estos mismos. La forma en que se evaluara cuéles son los
parametros con un mejor rendimiento, va estar determinado por una funcién de eleccién, que se describira méas

adelante.

Esta funcion de eleccion nos permitira realizar un ranqueo de aquellas estrategias de bisqueda de solucién que tienen
un mejor comportamiento al momento de resolver un problema y sean las mas adecuadas en un determinado
momento. Esto, como se menciond anteriormente se realizard con la ayuda de los Indicadores, que nos permitiran
obtener evidencias del comportamiento de una determinada estrategia que esta resolviendo el problema, indicando si

es necesario realizar un cambio de estrategia o bien mantenerla.

5.1.1. Estrategias de Enumeracion.

Como se mencioné anteriormente, al seleccionar una estrategia repercutird instantneamente en la forma y en el
desempefio que la busqueda de una solucion tendra. Las estrategias que a continuacién se muestran estan basadas en
la Heuristicas vistas en la seccién Heuristicas del Capitulo 2 de este documento. En donde tendremos heuristicas de
seleccion de variables y heuristicas de seleccion de valor. La combinacion de ellas nos dara el nimero de estrategias

que se utilizaran que son [30]:
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Fir - Escoge la primera variable de la lista

Ido : Comienza con el elemento més
pequefio del dominio

AMRYV : Escoge la variable con el dominio méas
grande

Ido : Comienza con el elemento mas
pequefio del dominio

MRYV : Escoge la variable con el dominio mas
pequefio

Ido : Comienza con el elemento més
pequefio del dominio

Occurence : Escoge la variable con el mayor nimero
de restricciones

Ido : Comienza con el elemento més
pequefio del dominio

Fir - Escoge la primera variable de la lista

IDM : Comienza con el elemento
mayor del dominio

AMRYV : Escoge la variable con el dominio méas
grande

IDM : Comienza con el elemento
mayor del dominio

MRYV : Escoge la variable con el dominio mas
pequefio

IDM : Comienza con el elemento
mayor del dominio

Occurence : Escoge la variable con el mayor nimero

IDM : Comienza con el elemento

Busqueda de pardmetros por optimizacion de enjambre de particulas para problemas de satisfaccion de restricciones

de restricciones

mayor del dominio

Tabla 1 - Estrategias Utilizadas
5.1.2. Indicadores.

Como su mismo nombre lo indica, los indicadores nos proveen informacion sobre cémo el proceso de bisqueda de la

solucidn se encuentra. Algunos de los principales indicadores son [9]:

e Degree: Nimero de vecinos en el gréafico de restriccion.

e  Forward Degree: Numero de vecinos invalorables.

e Backward Degree : NUmero de vecinos de valoracion.

e Domainn/Degree : Relacion entre el tamafio del dominio y el proceso.

e Domainn/Forward Degree: Relacion entre el tamafio de dominio con el nimero de vecinos no evaluados.

e Common Value: Nimero de variables ya asignadas a este valor.

e Options Value: Nimero de limitaciones de la variable seleccionada que incluyen este valor.

e Backtracks: Muestra la cantidad de malas decisiones hechas durante la bisqueda de la solucion, en otras

palabras, los célculos o las decisiones implementadas nos conduzca a una solucioén.

5.1.2.1. Calculo de indicadores a utilizar

En las siguientes tablas se mostrara el calculo y las descripciones de los indicadores que se utilizaran para realizar los

experimentos.
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Indicadores Bases: Estos indicadores ayudaran a realizar el calculo de otros indicadores derivados. Estos

seran calculados en su mayoria por ECLiPSe.

Cada vez que una variable es instanciada por
STEP ) Z STEP
enumeracion
TV NUmero de variables del problema
Lenght(Allvars,N)
VU NUmero de variables que no son instanciadas
Lenght(Rest,N)
Shallow Bracktrack: cuando se trata de
instanciar un valor a una variable sin éxito,
SB [31] [32]
entonces este recorre al proximo valor.
SS Espacio actual de busqueda H(D omy)e [5]
SS_pr Espacio actual de busqueda previo H(Doml)t‘l [5]
Bracktracks, Si la actual variable lleva a una
B ruta sin salida, entonces el algoritmo lleva a [33] [34]
la variable previa
N NUmero de nodos visitados [33]

Tabla 2 — Indicadores Base

Indicadores Procesados: Estos indicadores serén calculados a partir de los indicadores bases antes descritas:

NUmero de variables instanciadas por

VF . . (TV-VU) [34] [35]
enumeracion y propagacion.

Numero de variables instanciada por

VFES numeracion en cada paso 1 [51135]
Ndmero total acumulado de variables

TAVFES | ¥ Z VFE [33] [35]
instanciadas por enumeracion en cada paso
Variables instanciada por propagacion en

VFPS VFP,_, —VFP, — 1 [33]
cada paso
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Numero total Acumulado de variables

TVFP S 3 Z VFPS [33]
instanciadas por propagacion en cada paso

TSB Numero total de Shallow Backtrack Z SB [31]

D_pr Profundidad previa en el &rbol de blsqueda (TV =VU),_, [33]

D Profundidad actual en el &rbol de bdsqueda (TV —VU), [33] [35]
Profundidad méxima previa en el arbol de

DMAX_pr ) Maximo(DMAX),_, [33]
busqueda
Es la profundidad maxima actual menos la

LN1 profundidad méxima previa. Variacionde la | (DMAX — DMAX_or) | [33]
profundidad previa y actual
Es la profundidad actual menos
profundidad previa. Cuando resulta positivo

LN2 o o (D =Dy) [33]
significa que el nodo actual estd méas
profundo que el anterior
Reduccidn del espacio de blsqueda. Si es

LN3 positivo, el espacio de blsqueda es menor (8S,r — S5/SS,,)*100 | [33]
que el de la captura.
Porcentaje de Variables instanciadas por

PVFES B VFES, 100 [39]
enumeracion en cada paso TV
Porcentaje del total acumulado de variables
. . L, TVFES

TAVFESP | instanciadas por enumeracion en cada paso v * 100 [35]
sobre el total de variables.
Porcentajes de variables instanciada por VEPS

PVFPS . * 100 [35]
propagacion en casa paso. TV
Porcentaje del total acumulado de variables
. . L, TAVFPS

TAVFPSP | instanciadas por propagacion en cada paso — %100 [35]
sobre el total de variables

TRASH Thrashing (Dpr — VPE,,) [35]
Si la actual variable lleva a una ruta sin Si D —d_pr =0 entonces
salida, entonces el algoritmo lleva a la se incrementaen 1,

DB variable previa, y cuenta el retroceso que Si D<d_pr, entonces se

existio

incrementa en d_pr-D +1
Si no se mantiene

constante.

Tabla 3 — Indicadores Procesados
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5.1.3. Funcién de Eleccion.

Como se menciond anteriormente, la Funcion de Eleccion o Choice Function, nos permite ranquear las estrategias

seleccionadas para la solucidn del problema con la ayuda de los indicadores [27].

En [36] definen la funcion de eleccién como un enfoque Hiperheuristico basado en ranking estadistico de heuristicas
de bajo nivel. En este método, la informacidn histérica sobre la evolucién reciente de la heuristica de nivel bajo es
acumulado en una funcién de eleccién. Para objetivos de este documento esta funcién de eleccion esta basada en los

valores de los indicadores antes descritos, considerando, ademas un pardmetro de importancia para cada indicador.

La funcion de eleccidn para este trabajo tendra la siguiente forma.

CF:an(alll-i_ﬂlHl) (1.7)

Donde:
e n: Es lacantidad de indicadores que se desean observar.
e q;: Es el pardmetro de eleccion. En otras palabras es el pardmetro de control sobre la importancia del
indicador.
e [;: Indicador observado desde el proceso de busqueda de solucién.
e B Factor de relevancia del valor histdrico del indicador I;

e H;: Valor histérico del indicador I;

Como se mencion6 anteriormente la finalidad del proceso multinivel ser& encontrar los mejores parametros «;, que
determinaran la importancia del indicador I; . Con esto dependerd tanto de la relevancia de los valores para cada
indicador para indicar que estrategia utilizar, a través de un ranking para mantener que estrategia mantiene el mejor

valor.

La idea del factor f3;, es indicar la relevancia del valor de un indicador durante el transcurso del tiempo, es decir qué
importancia se le da a los valores acumulados (histérico) respecto del valor presente. Esto basado en [37] donde se
menciona que este factor ayudara a diversificacion de los elementos (estrategias), favoreciendo a aquellas estrategias

que adn no han sido utilizadas recientemente.

Manteniendo el mismo enfoque que la funcidn de eleccion anterior, también se utilizara una funcién que mantendra

un suavizado exponencial. Esta dada por la siguiente ecuacion:
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CE :Zn:(ﬁi(aili)-i-(l—ﬁi)Hi)

(1.8)
La principal diferencia sobre la primera funcion de eleccion es que en vez de castigar a medida que el factor de f;
este mas cerca de 0 este sera favorecido de forma mayor. Es decir se considerard mas importante el valor acumulado

(historico) que el valor actual del indicador I;.

5.2. Enjambre.

Segun lo estudiado anteriormente sobre PSO, la idea para esta investigacion es crear un cimulo de particulas, en el
cual cada una de ellas representen los valores para los pardmetros «;. Donde la dimensién de la particula sera de

tamafio n, siendo n la cantidad de indicadores considerados para la funcion de eleccion.

Por tanto las particulas del enjambre tendréan la siguiente forma:

a, a, Ay an

llustracion 6: Particulas para proceso de busqueda propuesto

Los elementos de la particula determinaran el grado o peso de importancia de indicador i, segin la funcién de

eleccion vista anteriormente.

Los valores iniciales de las posiciones de cada particula seran de forma distribuida uniformemente entre la posicién

méaxima y minima que seran instanciados al momento inicial de la ejecucién del problema.
El proceso de entrenamiento del enjambre se realizara mediante la resolucion de una pequefia porcion del problema.

Cuando el proceso de entrenamiento de la particula concluya, se ejecutara el proceso de resolucién del problema de

forma completa, seleccionando aquella particula que tenga el mejor fitness.

5.2.1. Funcién Fitness del Enjambre.

En la seccion anterior dedicada al algoritmo de PSO, se denotd que las particulas necesitan una funcion fitness que

evaluara a cada una de las particulas durante el proceso de entrenamiento. Esta funcion fitness nos determinara los
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valores de los parametros sobre la Funcion de Eleccion antes descrita y va a estar determinada por los Indicadores
que fueron indicados como evaluadores, sera el reconocimiento de que particula tiene un mejor comportamiento que

otra.

La funcion fitness va a estar dada por la siguiente ecuacion:

fitness = f (1) (1.9
Donde:

e  f(I;): Serala ecuacion de calculo para el indicador I;, Vi

A simple vista queda de manifiesto que la funcion fitness estara estrechamente relacionada con las funciones de

calculo de cada indicador.

5.3. Flujo de Implementacion.

La siguiente imagen muestra el flujo general de la implementacion para la configuracién de los parametros de la

funcion de eleccién segln un enjambre de particulas.
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act Actividad /

PsSO ECLiPSe

JAVA

Esimportante indicar que la
dimension de las particulas va estar
Se seleccionan de los dado por el nimero de indicadores
parametros del enjabre, seleccionados, para que sean

por ejemplo, nimero de participe en la seleccion de

particulas, peso de estrategias.
inercia, constantes de
aceleracion, etc

Se seleccionan

indicadores que
determinan dimension de
las particulas

inicializacion de enjambre
y particulas

Inicializacion de |
Estrategias e .

iona la primera

particula

LT L Ejecutar CSP

Se evalua particula con
funcién fitness

El criterio de cutoff se ha
cumplido? [si]|

[No]

Entrenamiento de
Enjambre

¢Se llego al
limite|de
particjilas?

Se selecciona la
siguiente particula

Busqueda Solucion

Pasar a la siguiente
iteracién

¢llego al limite
de iteraciones?

Obtener SnapShot

Evaluar los indicadores

Eleccion de Estrategia

con Choice Function y LalelecciGnidella

valores de la particula |- CEIEIEYE R CEER [si]
actual dada por los valores de| Bisqueda Solucién
la particula actual o Completa

bien la mejor

Evalua criterio de CutOff

Obtener la mejor
particula

Ejecutar CSP Completo

Reportar Resultado

Resultado

llustracion 7 — Flujo de implementacion para la basqueda de parametros a través de PSO
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Como se ha mencionado anteriormente, por cada particula existente en el enjambre se realizard una ejecucion del
problema seleccionado, de tal manera que durante éste proceso los valores de los Indicadores sean analizados para
tener una visualizacion del estado de la busqueda. Cada particula evaluara su mejor posicién segin la funcion fitness,
permitiendo entregar los pardmetros necesarios para el calculo de la Funcidn de Eleccion de estrategias. Una vez que
se ejecute la Funcion de Eleccion de Estrategia se volvera a ejecutar el problema, esta vez con la siguiente particula
del enjambre, esto hasta que la totalidad de las particulas sean evaluadas y entrenadas. Cuando se complete la
totalidad de las iteraciones para el entrenamiento del enjambre se elegira la particula que tenga la mejor posicion
global del enjambre, asignando los valores de su posicion a los parametros «; de cada indicador de la Funcién de
Eleccion de estrategia. Finalmente se ejecutara el proceso completo de blsqueda para obtener el resultado general del

problema.
5.4. Experimentosy Resultados.

Para tener una base comparativa con el resto de los experimentos que se realizaran, es necesario como primer
objetivo desarrollar la ejecucién de un problema determinado, considerando para la busqueda de una solucién con la
ejecucion de una estrategia en particular. De esta manera se tendra una linea de comparacién con el resto de los
experimentos, luego de esto, es necesario realizar los experimentos que nos indiquen que configuracién es la mas
indicada para la Metaheuristica de PSO. Finalizado lo anterior es que podremos realizar la ejecucién de los

experimentos con funcidn de eleccion utilizando multiples estrategias.

5.4.1. Mediciones

De manera de indicar que resultado es mejor que otro, es que se hace necesario elegir una medicién que para todos
los casos sea la méas representativa posible para cada ejecucion del problema. Por tal motivo es que se basara en los
resultados obtenidos por los indicadores de Bracktrack y Step (Cantidad de Pasos). EI motivo de elegir estos
indicadores como medicidn es su simplicidad de calculo y por sobre todo no tienen factores externos que influyan en

su resultado, como por ejemplo tiempo, capacidad de recursos del Computador, etc.

5.4.2. Problemas a Desarrollar.

El problema que se ejecutara sera el denominado N-Reinas el cual consiste en, colocar N-Reinas en un tablero NxN,
sin que ninguna de ellas se ataque entre si. Esto quiere decir que al colocar las reinas se debe fijar que se cumpla las

restricciones de que ninguna otra reina se encuentre en la misma fila, columna y ademas en la diagonal. El tamafio
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del problema puede tomar valor con un N igual a 1 y también con un N igual o mayor que 4. En la siguiente figura se

muestra una solucidn posible para un N-Reina de dimension 4:

llustracion 8 — Solucion N-Reina Dimension 4

5.4.3. Resultado Estrategias Unitarias

En la siguiente tabla se muestra los resultados obtenidos de la ejecucion del problema de N-Reinas con distintas

dimensiones y los resultados obtenidos con la ejecucion en particular de cada Estrategia de Enumeracion.

Estrategia 1: First + Indomain 10 181542 | 112310026 | 222202014 | 4507 | 3148,00 | 6967,00
Estrategia 2: AMRV + Indomain 11 17|517| 885| 2539| 4322]- - 1022,33|1741,33
Estrategia 3: MRV + Indomain 10 18 3 15 11 39 21

Estrategia 4: Occurrence +

Indomain 10 18542 | 112310026 |22220|2014 | 4507 | 3148,00 | 6967,00
Estrategia 5: First + Indomain

Max 10 18542 | 112337320 (222202014 | 4507 | 9971,50 | 6967,00
Estrategia 6: AMRV + Indomain

Max 11 17|517| 885| 2539 | 4322 - 1022,33 | 1741,33
Estrategia 7: MRV + Indomain

Max 10 18 3 15 11 39 21

Estrategia 8: Occurrence +

Indomain Max 10 18542 | 1123 (10026 | 222202014 | 4507 | 3148,00 | 6967,00

Tabla 4 - Resultados Estrategias Unitarias
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En la tabla anterior se visualiza que las estrategias que mantienen un mejor comportamiento durante la busqueda de
la solucién son las estrategias 3 'y 7, y en caso contrario estan las estrategias 5, 2 y 6, estas dos Ultimas estrategias en

el problema de N-Reinas con dimension 25 no fueron capaces de encontrar una solucién.

5.4.4. Configuracion de PSO

En la siguiente tabla de experimentos se mostrara qué indicador tiene el mejor Fitness para PSO, basandonos en el
nimero de Backtrack y nimero de pasos que se obtuvieron al resolver el problema. El criterio de cutoff que se
utilizard sera D (Deep) que es la profundidad del arbol de busqueda, en sentidos practicos este indicador nos
indicar4 ademas de la profundidad en el arbol de blsqueda, cuantas variables han sido instanciadas hasta ese
momento, es decir mantiene la equivalencia del indicador VF (Numero de Variables Instanciadas). El valor de
criterio de corte tendra que ser lo suficientemente generoso para obtener la mayor de cantidad posible de informacion
de como se esta resolviendo el problema, pero a la vez debe ser un criterio que no realice un porcentaje tan alto del

problema.

Nuestro problema a resolver ser& el N-Reinas de 15. Si analizamos la cantidad de variables que existiran en este
problemas es facil determinar que serdn 15 (15 reinas que seran posicionadas en una posicion del tablero), por lo

tanto y segun dicho anteriormente el criterio de corte (CutOff) sera alrededor del 65%, es decir, una profundidad de 9

0 10 niveles alcanzados.

IN2 - Relacion de Profundidad actual — profundidad previa | Max 186,6 342,2
IN3 - Reduccion del espacio de blusqueda Max 203,8 384,9
IN1 - Variacion de la profundidad previa y actual Max 204,0 386,5
TSB - Numero total de Shallow Backtrack Min 210,6 395,2
VFPS - Numero de variables instanciadas por Max 224.,6 525,3
propagacion en cada paso

STEP - Paso Min 231,6 434,1
TAVFES - Numero total acumulado de variables Max 241,6 459,2
instanciada por enumeracion

PVFPS - Porcentajes de variables instanciadas por Max 249,7 462,2
propagacion en cada paso

PTAVFES - Porcentaje del total acumulado de variables | Max 250,9 458,9
instanciadas por enumeracion en cada paso sobre el total

de variables.

DMAX - Profundidad méxima en el &rbol de bdsqueda Max 251,4 467,3
TAVFPS - Namero total acumulado de variables Max 255,0 485,2
instanciada por propagacion en cada paso
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DB - Depth Back Min 257,9 473,5
VFES - Numero de variables instanciadas por MAX 259,6 474,1
enumeracién en cada paso.

D - Profundidad actual del arbol de busqueda. Max 263,3 484,2
TB - Namero total de backtrack Min 276,8 510,8
PVFES - Porcentaje de Variables instanciadas por Max 278,1 510,5
enumeracion en cada paso

SS - Espacio de busqueda Min 289,1 532,6
NODE - Nodos Min 295,9 538,7
VF - NUmero de variables instanciadas Max 312,7 420,8
PTAVFPS - Porcentaje del total acumulado de variables | Max 312,9 576,8
instanciadas por propagacién en cada paso sobre el total

de variables

VU - NUmero de variables no instanciadas Min 332,5 604,2
SB - Shallow Backtrack Min 356,6 651,3
B - Backtracks Min 382,0 703,3

Tabla 5 - Resultados busqueda de Indicador Fitness (30 ejecuciones por caso)

Los datos de la tabla anterior corresponden a 30 ejecuciones por cada indicador utilizado como fitness en el

entrenamiento de PSO. Se puede observar que existe una clara diferencia entre los indicadores que aportan de mejor

manera a la solucidn final al ser utilizado como fitness de PSO, es decir, que tienen un mayor grado de implicancia

en el entrenamiento de las particulas. Cabe sefialar que a pesar que todos los indicadores en mas de una ocasion

alcanzo a desarrollar el problema de manera no siempre lo hacian con la misma frecuencia que aquellos que

obtuvieron un mejor resultado.

Teniendo un conjunto de indicadores que nos ayuden de mejor manera a que el enjambre sea entrenado, es necesario

entonces encontrar la mejor configuracién para PSO. Los siguientes parametros de PSO se mantendran fijos ya que

segun referencias estos mantienen los mejores pardmetros observados.

e VmaxyVmin=15.
e Constante de aceleracion Local: 0,9 [20].

e Constante de aceleracion Global: 1,5 [20].

En tanto a que Fitness se utilizara serd el indicador IN3 (Reduccidn del espacio de blsqueda) a pesar de que no es el

primero de la lista de los mejores fitness, es el que mantiene un comportamiento mas regular.
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100 30 09 2199 408,8
75 30 0,95 220,5 409,3
100 35 09 2252 418,4
150 35 09 226,8 4279
75 25 0,8 2329 434,0
100 25 0,95 242,6 452,8
150 35 0,95 250,2 464,0
100 30 0,95 250,4 465,1
75 25 09 260,9 486,6
75 25 0,95 266,8 5779
150 25 0,95 268,1 498,3
75 35 09 269,8 491,0
75 30 0,8 275,8 506,7
75 35 0,8 281,2 518,1
100 30 0,8 283,9 518,7
100 25 09 284,8 518,5
150 35 0,8 290,6 536,7
150 25 0,8 293,7 546,4
75 35 0,95 301,8 5427
150 30 09 3031 557,3
100 25 0,8 310,0 5751
75 30 09 3101 570,9
100 35 0,8 3141 5774
150 25 09 314,3 575,5
150 30 0,8 316,8 583,7
150 30 0,95 324,5 604,7
100 35 0,95 327,6 597,7

~ Tabla 6 - Resultados configuracion PSO - (30 ejecuciones por caso)_

De la tabla anterior se desprende que la mejor configuracidn es con 100 iteraciones 30 particulas y un peso de inercia
de 0.9.

5.4.5. Experimentos Funcién de Eleccion.

Es de interés también conocer la dependencia que podrian tener algunos de los indicadores entre si, esto con la
finalidad de poder omitir ciertos indicadores al momento de elegir entre estos cuales seran parte de la Funcién de
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eleccion. Como se mencion6 desde un principio esta es una investigacién colaborativa, en donde se determiné segln
un estudio existe una alta relacion entre algunos indicadores. En estos estudios se determiné que si se selecciona uno
de los indicadores B (Backtracks), NODE (Nodos), TAVFES (Numero total acumulado de variables instanciada por
enumeracion), TSB (Numero total de Shallow Backtrack), PTAVFES (Porcentaje del total acumulado de variables
instanciadas por enumeracion en cada paso sobre el total de variables) o DB (Depth Back), no es necesario utilizar el
resto en la funcion de eleccion, lo mismo sucede con los indicadores VF (Numero de variables instanciadas) y D
(Profundidad actual del arbol de busqueda), VFPS (Numero de variables instanciadas por propagacion en cada paso)
y PVFPS (Porcentajes de variables instanciadas por propagacién en cada paso), D_PR (Profundidad previa en el
arbol de busqueda) y THRASH (Thrashing). Esta correlacion tiene sus fundamentos en que los calculos de estos
tienen una misma base, en otras palabras, para calcular un indicador es necesaria la utilizacién de otro indicador que

en definitiva mantendra su correlacion.

A continuacién se presentan los experimentos que determinaran que conjunto de indicadores obtienen un mejor

resultado. La base de estos experimentos es la misma que los anteriores, resolviendo el problema de N-Reinas y con

la mejor configuracion de PSO encontrada.

TODOS 8,97 16,37 132,07 241,73| 671,23 1243,53| 270,76 500,54
IN1 - IN2 - THRASH -

DB 8,70 16,13| 147,17| 267,40| 559,57 | 1028,03| 238,48] 437,19
VU -D-IN3 8,97 16,87| 143,57 257,30| 851,17| 1414,97| 334,57 563,04
B - STEP - PTAVFES 9,10 17,10| 143,67 267,00| 479,77| 892,73 210,84 392,28
SB - IN1-1IN2 8,57 16,07| 118,40| 218,57| 379,17 711,33| 168,71] 315,32
IN1-1IN2-B-STEP 8,63 16,10| 155,03 279,90| 494,80 925,00 219,49( 407,00
VU -B-1IN3 8,90 16,87| 145,10| 264,33| 760,50 | 1401,73| 304,83]| 560,98
VF - DMAX - DB 8,73 16,40| 11557| 210,07) 371,03 702,33]| 16511] 309,60

Tabla 7 - Resultados de Indicadores en Funcién de Eleccién - (30 ejecuciones por caso)

De la tabla anterior podemos determinar que los mejores conjuntos de indicadores para que seran utilizados en la
funcidn de eleccion son: SB - IN1 - IN2, VF - DMAX - DB, B - STEP - PTAVFES y IN1-IN2-B - STEP.

Hasta el momento so6lo se ha utilizado la funcién de eleccion 1 de la ecuacién (1.7). En la siguiente tabla se
comparara los resultados obtenidas por estas dos funciones junto con cada conjunto de indicadores antes

seleccionados como mejores.
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Indicadores para B STEP B STEP B STEP B STEP
Funcion de

Eleccion

SB - IN1 - IN2 118,40 218,57 88,87 162,73 379,17 711,33 | 430,23 817,40
VF - DMAX - DB 115,57 210,07 102,67 186,83 371,03 | 702,33 | 337,93 635,67
B-STEP - 143,67 267,00 136,63 254,40 479,77 | 892,73 | 402,00 751,00
PTAVFES

IN1-IN2-B- 147,17 267,40 126,27 234,03 559,57 | 1028,03 | 573,23 | 1048,53
STEP

Tabla 8 - Resultados con PSO a problema N Reina - (30 ejecuciones por caso)

En la tabla anterior se tienen los resultados de ejecuciones realizadas con PSO utilizando las 2 funciones de
elecciones. Se demuestra que la funcion de eleccion 2 (ecuacion 1.8) tiene un mejor comportamiento. Es necesario
indicar que lo pardmetros betas (5;), tienen un valor de 1 para todos los indicadores que participan de la funcién de

eleccion.

De la misma manera que se hizo para PSO, la siguiente tabla muestra los resultados de las ejecuciones con QPSO.

Indicadores para | g STEP T8 STEP T8 STEP | TB | STEP
Funcién de Eleccion
SB - IN1 - IN2 7413| 137,60| 7880| 14470] 302,23| 584,70] 232,30| 469,53
VF - DMAX - DB 8373 15323 12477| 22560| 306,03] 59530| 497,60 964,87
B-STEP -
PTAVFES 4520 90,60| 10850| 204,00 349,87| 656,07| 349,87| 656,07
INL-IN2-B—
STEP 131,60 237,73 164,83 30047| 507,33| 934,00| 386,50| 730,70

Tabla 9 - Resultados con QPSO a Problema N Reina - (30 ejecuciones por caso)

En los resultados utilizando QPSO, se obtuvieron resultados notoriamente mejores que con PSO en todas las

combinaciones de estrategias.

En la siguiente tabla se mostrara el mejor resultado obtenido por cada uno de las funciones de elecciones combinadas
con las dos variantes de enjambre de particulas (PSO y QPSO), junto con los resultados que se obtiene al seleccionar
una Unica estrategia. Para el caso de PSO se ocuparan el conjunto de indicadores que obtuvieron un mejor resultados,
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al ser incluidos en la funcion de eleccion, segun tabla 8, los cuales seran VF - DMAX - DB. En tanto para QPSO se

seleccionaran segun la tabla 9 los indicadores SB - IN1 - IN2.

Estrategia 1: First + Indomain

Estrategia 2: AMRV + 2539 4322 1191 1816 163 287
Indomain

Estrategia 3: MRV + Indomain 11 39 3 19 0 18
Estrategia 4: Occurrence + 10026 22220 10 21 0 19
Indomain

Estrategia 5: First + Indomain 37320 22220 51 84 0 19
Max

Estrategia 6: AMRV + 2539 4322 42 58 163 287
Indomain Max

Estrategia 7: MRV + Indomain 11 39 97 155 0 18
Max

Estrategia 8: Occurrence + 10026 22220 29 44 0 19
Indomain Max

PSO - Funcion Eleccién 1 11 39 89 109 0 18
PSO - Funcion Eleccién 2 11 39 29 43 0 18
QPSO - Funcion Eleccién 1 11 39 23 40 0 18
QPSO - Funcion Eleccion 2 15 45 31 50 0 18

Tabla 10 - Mejores resultados de PSO y QPSO

En los resultados de la tabla anterior se muestra que para estos distintos problemas, la configuracion de pardmetros
para la funcion de eleccion de estrategia, es Gtil ya que mantiene un 6ptimo igual o cercano a la mejor estrategia que
se conoce. Aunque se debe indicar que existe una gran fluctuacién de resultados entre el mejor y el resto, por
ejemplo, si el 6ptimo para N Reinas 20 es de 11 BackTrack puede existir un salto considerable al segundo mejor
optimo que puede llegar facilmente a los 200 BackTrack, sin embargo, la cantidad de resultados éptimos prevalece

sobre aquellos que no lo son.
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CAPITULO 6
6. Conclusiones y Comentarios Finales

Durante el proceso de investigacion, se di6 a conocer las distintas areas de la computacién que podriamos resumir en
un mismo objetivo, que es de resolver problemas complejos de forma sencilla, a través de abstracciones de la vida
real. Estas abstracciones hacen que el area investigativa se enfrente con nuevos y mas complejos problemas. A pesar
de lo anterior queda demostrado que existen técnicas que cada dia van evolucionando para poder adaptarse a estos

cambios.

Por el lado de CSP qued6 de manifiesto que las técnicas de resolucion no sirven para una gran diversidad de
problemas, siendo necesario un proceso superior que realice cambios en estos procesos de bisqueda de la solucidn.
Es por eso que se planted la utilizacion de un algoritmo evolutivo el cual tiene la bondad de evolucionar a medida
que se busca una solucién a los problemas. En este punto es cuando nos introdujimos en el mundo de Swarm
Intelligence, en donde el algoritmo de optimizacion por enjambre de particulas se encargara de encontrar los mejores
parametros que determinara cual serd la mejor estrategia a utilizar para dar solucién a un problema modelado de
CSP.

Sobre los experimentos se destacd que entre un enjambre PSO sin modificacion y el enjambre quantico QPSO existe
una mejora sustancial de los resultados, esto puede deberse a que las velocidades utilizadas en PSO se escapen
demasiado pronto, encontrandose en los bordes impuestos por Vmax, esto causando que se explore o se explote

recursivamente sin poder realizar un modo de indagacion en el espacio de busqueda mas depurado.

La calidad del resultado utilizando la Metaheuristica poblacional, especificamente de enjambre, tiene una fuerte
relacion con la funcion fitness que se le esté asociando. Es decir, una buena eleccion de qué indicador sera
seleccionado como fitness del enjambre, serd crucial para obtener buenos o malos resultados, esto se demostro al
momento de comprar con una serie de indicadores, los cudles de estos tienen un mejor comportamiento y
rendimiento en el entrenamiento de las particulas. Sobre este mismo punto al seleccionar los indicadores adecuados
para que sean parte de la funcién de eleccién es que se tienen mejores o peores resultados, esto basandonos en que
hay ciertos indicadores que estan estrechamente relacionados y que al mantenerlos juntos en la funcion de eleccién,

producirdn una redundancia que al fin y al cabo se entorpecerén entre si.

Es importante destacar que los valores de los parametros «; para los indicadores que participan en la funcién de

eleccion, pueden no ser siempre los mismos, pero aun asi se pueden obtener los mismos resultados, esto lleva a
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pensar que estos valores pueden compensarse unos con otros, de manera tal que el factor de importancia de un

indicador sea considerado de distinta manera a otro indicador.

Tareas pendientes que al momento de término de este documento que no se pudieron completar, es la interfaz gréafica
en donde es posible realizar la configuracion de la ejecucion del problema de manera intuitiva, sin embargo la
implementacion de ésta, no demandara un trabajo mayor, ya que existe una estructura de disefio, la cual fue utilizada

para la ejecucion de los experimentos, que permitiré el facil acoplamiento de la interfaz a lo ya desarrollado.

Los posibles trabajos futuros sobre esta investigacion, seran encontrar los mejores parametros betas para las

funciones de eleccion que de alguna manera influiran en los resultados obtenidos durante esta investigacion.
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