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Resumen

La combinacién entre ideas bésicas del area de conjuntos y sistemas difusos, y métodos simples de
optimizacién, dan lugar a una nueva heuristica basada en conjuntos difusos, llamada FANS (siglas en
inglés de Fuzzy Adaptive Neighborhood Search). Un elemento destacable del método es su capacidad de
reflejar el comportamiento cualitativo de otros métodos de biisqueda por entornos, lo cual se consigue
utilizando definiciones adecuadas para la denominada “valoracién difusa”, uno de los componentes claves
de FANS. En este trabajo nos proponemos revisar los conceptos esenciales del método y resenar su

aplicacién a cuatro problemas de dominios diferentes.

1. Introduccion

El diseno, la construccién y la busqueda de
algoritmos que permitan resolver problemas
que surgen en la vida real, son objetivos
esenciales de las Ciencias de la Computacion.
A pesar de la alta complejidad que suelen
presentar dichos problemas, deben ser resueltos
pues son de mnotable importancia. Ambos
aspectos, dificultad e importancia, han
potenciado el desarrollo de técnicas heuristicas
que, aunque pueden llevar a la obtencién de
soluciones sub-6ptimas, son capaces de resolver
el problema en términos de “satisfaccién”
del wusuario. En general, estos métodos
obtienen soluciones “buenas” en términos
de cierta funcién de costo, pero también es
posible que, adema&s, el usuario considere
otras caracteristicas que en ocasiones pueden
ser de naturaleza subjetiva y por lo tanto,
modelizables mediante conjuntos difusos.

En las ultimas décadas se produjo un flujo de

informacién importante desde &dreas clasicas,
como la Investigacién Operativa o la Teoria
de Control, hacia el area de los Conjuntos
y Sistemas Difusos y que permitié obtener
resultados verdaderamente fructiferos. Hoy
en dia, términos como “Control Difuso”,
“Programacién Matematica Difusa”, “Sistemas
basados en reglas difusas”, etc, resultan
familiares a cualquier investigador. Para ver
ejemplos de esta interaccidn, el lector interesado
puede referirse a [18, 13] y también a la
recopilacién bibliogréfica de Cordén et al.
[10], donde se presenta una buena muestra de
la combinaciéon de conjuntos y légica difusa
con algoritmos genéticos. Ademds en [28] se
describen aplicaciones exitosas de heuristicas
para optimizacién basadas en conjuntos difusos.

Siguiendo en esta direccién, mostraremos
como un método cldsico de optimizacion
combinatoria se puede combinar con elementos
bésicos del area de los conjuntos y sistemas
difusos para dar lugar a una herramienta de
optimizacién adaptativa y robusta que permita



abordar la resolucién de problemas complejos
de forma satisfactoria. Para ello, se plantea
como objetivo la presentaciéon de las ideas
esenciales de un método de busqueda por
entornos, adaptativo y difuso, denominado
FANS por las iniciales de su nombre en
inglés: Fuzzy Adaptive Neighborhood Search.
FANS, incorpora como elementos destacables la
utilizacién de una valoraciéon difusa o subjetiva
para evaluar las soluciones, y el uso de
varios operadores para explorar el espacio de
btisqueda.

La motivacién para la utilizacion de la
valoracién subjetiva, parte de la idea que
en ocasiones se suele hablar de soluciones
Diferentes, Similares, Razonables, etc, siendo
estas caracteristicas de naturaleza subjetiva o
vaga. Por lo general, las reglas de transicién
entre soluciones en los métodos clasicos de
bisqueda local son de naturaleza crisp, es
decir, consideran a una solucién como “mejor”
o no, “diferente” o no, etc. En el contexto
de FANS, las soluciones son vistas como
elementos de un conjunto difuso! cuya funcién
de pertenencia es dicha valoracién difusa, la
cual representa cierta propiedad denominada
genéricamente P. De esta forma, las soluciones
tienen asignado un grado de pertenencia a
dicho conjunto (por ejemplo, el conjunto de
soluciones P = aceptables) lo cual permite
definir subconjuntos de soluciones del tipo muy
P, algo P, no P, etc. A través de esta valoracion
difusa, el comportamiento de FANS puede ser
modificado de forma tal que se logra reflejar el
comportamiento cualitativo de otros métodos
de buisqueda local. De esta manera, veremos que
FANS es en realidad un “framework” o molde
de métodos de busqueda local.

La utilizacién de varios operadores en el
proceso de busqueda es un area relativamente
poco explorada, pero con una justificacién
muy simple: que una solucién sea localmente
6ptima bajo cierto vecindario (inducido por un
operador), no implica que dicha condicién de
optimalidad se verifique en otro vecindario?.
Esta idea de variacién del vecindario a explorar,
también se utiliza en una variante muy poco
investigada de variable neighborhood search
(VN S)[15] denominada variable neighborhood

1Los elementos basicos de conjuntos difusos y vari-
ables lingiiisticas no seran descritos aqui. El lector in-
teresado puede referirse a [11, 30].

2Salvo que esta solucién sea el 6ptimo global.

descent [16].

Siendo ademds un método de busqueda
por entornos, resulta simple de comprender,
implementar y mejorar, y por lo tanto resulta
atractivo como herramienta para realizar las
primeras aproximaciones para la resolucion de
un problema dado.

En este articulo se detallan las tareas realizadas
para alcanzar el objetivo descrito, utilizando
la siguiente estructura: en la Secciéon 2 se
describen los elementos béasicos de FANS y
se presenta el esquema general del algoritmo.
Posteriormente en la Seccién 3 se describe la
motivaciéon y utilidad de la valoracion difusa
y se muestra como este componente puede
ser utilizado para variar el comportamiento
del algoritmo, dando lugar a un “framework”
de métodos de bisqueda por entornos. La
Seccién 4 esta dedicada a verificar la utilidad
del segundo elemento novedoso de FANS: el
uso de varios operadores en el proceso de
buisqueda. Luego, en la Seccién 5, se describen
la aplicaciéon y resultados obtenidos mediante
FANS sobre cuatro problemas de optimizacién.
Finalmente, se presentan las conclusiones en la
Seccion 6.

2. Presentacion de FANS

FANS se define como un método de bisqueda
por entornos, adaptativo y difuso. Es un
método de bisqueda por entornos porque
el algoritmo realiza transiciones desde una
solucién de referencia a otra de su entorno,
produciendo “trayectorias” o caminos. Es
adaptativo porque su comportamiento varia en
funcién del estado de la bisqueda y, finalmente,
es considerado difuso porque las soluciones son
evaluadas, ademds de por la funcién objetivo,
mediante una valoracion difusa que representa
algin concepto subjetivo o abstracto.

FANS estd basado en cuatro componentes
principales: un operador, para construir
soluciones; una valoraciéon difusa, para
cualificarlas; un administrador de
operacién, para adaptar el comportamiento
o caracteristicas del operador; y un
administrador de vecindario, para generar
y seleccionar una nueva solucion.



En esta seccién se describen con mas detalle
los elementos principales del algoritmo para lo
cual se utilizardan las siguientes convenciones:
s; € S es una solucién del espacio de bisqueda,
O; € M es un operador de Modificacién o
de Movimiento del espacio de operadores; P
representa el espacio de pardmetros (tuplas
de valores) y F representa el espacio de los
conjuntos difusos cuyos elementos se denotan
como ().

Con estas  definiciones, FANS queda
especificado con la 7-tupla siguiente:

Fans(N'S,0,08, u(), Pars, (cond, accion))

donde NS es el Administrador de Vecin-
dario, O es el operador utilizado para construir
soluciones, OS es el Administrador de Op-
eracién y p() es una valoracién difusa.

Ademads, Pars representa un conjunto de
pardmetros y el par (cond, accion) es una regla
de tipo IF cond THEN accion que se utiliza
para detectar y actuar en consecuencia cuando
la busqueda se ha estancado.

A continuacién se describen las caracteristicas
principales de cada  componente y
posteriormente se presenta el esquema del
algoritmo.

2.1. Operador de Modificacién

Dada una solucién de referencia s € S, el
operador de modificacién O; € M, con O; :
S x P — §, construye nuevas soluciones s; a
partir de s.

Cada aplicacién del operador sobre la misma
solucién s debe devolver una solucién diferente.
Es decir, debe existir algin elemento de
aleatoriedad en su definicién. Un requerimiento
adicional es que el operador provea algin
elemento o parametro adaptable ¢ € P para
controlar su comportamiento. Utilizaremos
O! para referirnos al operador con ciertos
parametros t.

2.2. Valoracién Difusa

En el contexto de FANS las soluciones son
evaluadas (ademds de la funcién objetivo) en
términos de la valoracion difusa. La motivacion
de este aspecto parte de la idea que en
ocasiones se suele hablar de soluciones Difer-
entes, Similares, Razonables, etc, siendo estas
caracteristicas de naturaleza subjetiva o vaga.

Una forma de modelizar adecuadamente este
tipo de conceptos vagos se logra representando
la valoracion difusa mediante un conjunto
difuso p() € F,conpu : R — [0,1]. Como
sinénimo de valoracién difusa, son aceptables
términos como concepto difuso o propiedad di-
fusa, lo que permite hablar de soluciones que
verifican dicha propiedad en cierto grado.

Por lo tanto, la valoracién difusa nos permite
obtener el grado de pertenencia de la solucién
al conjunto difuso representado por wu(). Por
ejemplo, teniendo el conjunto difuso de las
soluciones “buenas”, consideraremos el grado
de bondad de la solucién de interés. Asi, dadas
dos soluciones a,b € S podemos pensar en
cuan Similar es a con b, o cuan Cerca estan,
o también cuan Diferente es b de a. Simi-
lar, Cerca, Diferente seran conjuntos difusos
representados por funciones de pertenencia p()
apropiadas.

2.3. Administrador de Operacion

FANS utiliza varios operadores de modificacién
en el proceso de busqueda y el Administrador
de Operacion OS es el responsable de definir el
esquema de adaptacion u orden de aplicacion
de los diferentes operadores utilizados.

El cambio de operador, o lo que es lo mismo,
la ejecucion del administrador, puede realizarse
en cada iteracion, o cuando el estado de
la busqueda asi lo requiera. Esta adaptacion
puede estar basada en estadisticas del algoritmo
tales como cantidad de evaluaciones de la
funcién de costo realizadas, o teniendo en
cuenta medidas particulares del proceso de
bisqueda, como por ejemplo el nimero de
iteraciones sin cambios en la mejor solucién
hallada, etc.

Bésicamente se sugieren dos posibilidades para



el Administrador. En la primera, utilizada en
este trabajo, el administrador OS ajustara los
pardametros del operador y en consecuencia,
devolverd un operador cuyo comportamiento
serd diferente: OS (O%) = O,

La segunda opcién, consiste en disponer de
una familia de operadores de modificacion
{01,0,,...,0}. Bajo esta situacién, OS
podria definir el orden de aplicacién de los
mismos.

Dado que cada operador implica un vecindario
diferente, se obtendra un esquema que recuerda
al de VNS [15]. Sin embargo, nuestro esquema
es diferente al de VNS ya que FANS no
utiliza un método explicito de busqueda local
ni requiere una métrica de distancia entre
soluciones como la necesaria en VNS.

2.4. Administrador de Vecindario

Este componente es el responsable de generar
y seleccionar una nueva solucién del vecindario.
Podemos verlo como una funcién que dadas una
solucién, una valoracién difusa, un operador
y un conjunto de parametros, retorna una
solucion. Es decir:

NS:SXxFxMxP=S8

En FANS se utilizan dos tipos de vecindarios:
el operativo y el semantico, definidos respecto
a cierta solucién de referencia s.

Dados el operador O y la solucién actual s, se
define el vecindario operativo como:

N(s) ={8: | 8 = Oi(s)} (1)

donde O;(s) indica la i-ésima aplicacién de O
sobre s.

Para obtener el vecindario semdntico de s se
utiliza la valoracién difusa (), dando lugar a
la siguiente definicién:

N(s)={8 e N(s) | n(3) 22} (2)

Es decir, N(s) representa el A-corte del
conjunto difuso de soluciones representado por
1(). En otras palabras, las soluciones de interés

seran aquellas que satisfagan la valoracién con,
al menos, cierto grado .

La operaciéon del administrador es simple:
primero se ejecuta un generador para obtener
soluciones del vecindario semantico a partir de
varias aplicaciones del operador de modificacion
O. Posteriormente, el procedimiento selector
debe decidir cudl de estas soluciones retornar
teniendo en cuenta: los grados de pertenencia de
dichas soluciones, su costo o una combinacion
de ambos valores.

Por ejemplo, si estuviéramos utilizando una
valoracién difusa de “Similaridad” con respecto
a la soluciéon actual, el selector podria utilizar
reglas de seleccion como las siguientes:

= Mejor: Devolver la solucion mas similar
disponible,

= Primera: Devolver la primera solucién
suficientemente similar.

Naturalmente, también podria utilizarse el
costo de esas soluciones similares para obtener
reglas de seleccién como:

» MazxMaz: De las soluciones similares,
retornar la de mayor costo,

s MazxMin: De las soluciones similares,
retornar la de menor costo.

2.5. Parametros Globales

FANS mantiene un conjunto de parametros
globales Pars € P para llevar el registro
del estado de la busqueda.Este conjunto es
utilizado por varios componentes para decidir
las acciones a tomar.

2.6. Manejo de 6ptimos locales

Los métodos de bisqueda local presentan como
principal inconveniente, el quedar atrapados
en 6ptimos locales. En FANS se proveen dos
mecanismos para tratar con este problema.

El primero estd contenido en la variacion
del operador en las etapas de busqueda y



Procedimiento FANS:
Begin
/* O: el operador de modificacion */
/* p() : la valoracion difusa */
/* Scur,Snew : soluciones */
/* NS: el administrador de vecindario */
/* 0S: el administrador de operacion */
Inicializar Variables();
While ( not-fin ) Do
/* Ejecutar Admin. de Vecindario NS */
Snew = NS(Scur,/—L(),O);
If (Snew es ‘‘buena’’ en base a u()) Then

Scur 1= Snew
adaptar-Valoracion-Difusa(u(), Scur);
Else

/* Fue imposible hallar una Spew °‘buena’’

con el operador O :. Sera modificado */
O := 0S-ModificarOperador(O);

endIf

If (HayEstancamiento?()) Then
Escape() ;

endIf

endDo
End.

Figura 1: Esquema de FANS

se describird en la seccién 4. El segundo
mecanismo de escape esta basado en el
par (cond,accion) donde cond, llamada
HayEstancamiento?() : P — [True, False],
se utiliza para determinar cuando hay
suficiente evidencia de que la busqueda
esta definitivamente estancada. Cuando cond
se verifique, entonces se ejecutard la accién
accion = FEscape(). Por ejemplo, se podria
reiniciar el algoritmo desde una nueva solucién
inicial, reiniciar desde una solucién obtenida
a partir de una modificacién especial de la
actual, o cualquier otra opcién que se considere
adecuada.

2.7. El Algoritmo

El esquema de FANS se muestra en la Fig. 1.
Cada iteracién comienza con una llamada
al administrador de vecindario NS con los
siguientes parametros: la solucién actual Seyr,
la valoracién difusa p() y el operador de
modificaciéon O. Como resultado de la ejecucién
de NS pueden ocurrir 2 cosas: se pudo
encontrar una solucién vecina aceptable S,cq
(en términos de 1()), o no se pudo.

En el primer caso, Spew pasa a ser la solucién

actual y los pardmetros de () son adaptados.
Por ejemplo, si pu() representa la similaridad
respecto a la solucién actual, entonces la
valoracién difusa debe ser adaptada para
reflejar este cambio en la solucién de referencia.

Si /'S no pudo retornar una solucién aceptable,
es decir, en el vecindario inducido por el
operador no se pudo encontrar una solucién
suficientemente buena, entonces se aplica
el nuevo mecanismo de escape: se ejecuta
el administrador de operacion OS el cual
retornara una versién modificada del operador
O. La préxima vez que NS se ejecute,
dispondra de un operador modificado para
buscar soluciones, y por lo tanto es posible que
el resultado sea diferente.

La condicién HayFEstancamiento?()
serd verdadera cuando (por ejemplo) se
hayan realizado Tope llamadas a OS sin haber
obtenido mejoras en la soluciéon actual. Es
decir, se probaron varios operadores y no se
obtuvieron mejoras. En este caso, se ejecutara el
procedimiento Escape(), se evaluard el costo
de la nueva solucién y se adaptara la valoracion
difusa (). Posteriormente, se reiniciard la
busqueda.

Debe quedar claro que lo que varia en cada
iteracién son los pardmetros utilizados en las
llamadas a ANS. El algoritmo comienza con
NS (s0,0%, 11g). Si NS puede retornar una
solucion aceptable, entonces en la siguiente
iteracién la llamada serd NS (s1,0%, uq);
es decir cambia la solucién actual y por
lo tanto se modifica la valoracién difusa.
Si en cierta iteracién I, NS no puede
retornar una soluciéon aceptable, entonces se
ejecutara el administrador de operacion el cual
devolverd una versién modificada del operador.
La iteracién siguiente, N'S serd llamado con

NS (s1,0% ).

Durante la ejecuciéon del algoritmo pueden
ocurrir dos situaciones problematicas: primero,
se realizaron varias llamadas NS(s;, O, u;)
con i € [1,2,...,k], lo cual significa que se
probaron k formas diferentes de obtener una
solucién aceptable y ninguna tuvo éxito; o
segundo, la busqueda se estda moviendo entre
soluciones aceptables pero en las ultimas m
llamadas no se consiguié mejorar la mejor
solucién de todas las visitadas hasta el
momento.



Cuando cualquiera de las dos situaciones
ocurra, se ejecutard el procedimiento Escape()
para el cual se plantean las dos posibilidades
siguientes: N'S (80, 0%, jig) o N'S (80, 0%, fip),
donde g es una nueva solucion inicial (generada
aleatoriamente, por ejemplo), y fio es la
valoracién difusa obtenida en funcién de 3§g.
Respecto al operador, se puede mantener con
los mismos pardmetros (O%) o también se lo
puede “reinicializar” (O').

El algoritmo finaliza cuando el ndmero de
evaluaciones de la funcién de costo alcanza
cierto limite o cuando se realizé un numero
predeterminado de evaluaciones.

3. Sobre la Utilidad de la
Valoracion Difusa

El comportamiento global de FANS depende
de la definiciéon de sus componentes y de la
interaccién entre ellos. A través de la utilizacién
de diferentes definiciones y pardmetros para la
valoracién difusa se consigue que el algoritmo se
comporte de diferente manera, lo que da lugar,
en consecuencia, a variaciones en los resultados
que se puedan obtener.

Antes de seguir adelante, es necesario proveer
una definicién para el administrador de
vecindario. Por simplicidad, utilizaremos un
esquema denominado First que funciona de
la siguiente manera: dada una solucion s,
y un operador O, el procedimiento gener-
ador del Administrador obtendra soluciones
del vecindario operativo, las cuales serdn
analizadas por el selector utilizando la
valoracién difusa p(), y un nivel minimo de
calidad requerido .

La regla de seleccién empleada simplemente
establece que se devolverd la primera solucién
analizada § que verifique u(s, §) > A. A lo sumo
se utilizaran cierto niimero de intentos y este
valor debe especificarse en cada caso.

La valoracién difusa representard cierta nocion
de “Aceptabilidad” y asumiremos un problema
de minimizacion.

Teniendo en mente el esquema de FANS
mostrado en la Fig. 1, discutiremos en esta

seccién como el algoritmo puede ser adaptado
para reflejar el comportamiento cualitativo de
otros métodos cldsicos de biisqueda local [5].

Ejemplo 1: Caminos Aleatorios

Para obtener este comportamiento, todo lo
que se necesita es considerar cualquier solucion
del vecindario como aceptable. Por lo tanto,
utilizando una valoracién difusa con u(s,) =
1 V § € N(s), cualquier solucién del vecindario
operativo tendra la opcién de ser seleccionada.
De esta manera, FANS se comportara como un
método que produce caminos aleatorios.

Ejemplo 2: Hill Climbing

En este caso, para obtener el comportamiento
deseado es necesario utilizar una valoracion
difusa tal que p(s,8) = 1 si f(§) <
f(s) y asignar A = 1. De esta manera,
unicamente seran consideradas como aceptables
aquellas soluciones que mejoren el costo
actual. El método de Hill Climbing termina
cuando se alcanza un 6ptimo local. En el
contexto de FANS, la obtencién de un método
multi-arranque es directo.

Ejemplo 3: Recocido Simulado

En el método de Recocido Simulado, la
aceptacién de soluciones esta gobernada por
un parametro denominado “Temperatura”. Las
soluciones que mejoran el costo actual siempre
son aceptadas. Aquellas que lo empeoran
también pueden ser aceptadas con cierta
probabilidad, que serd alta al inicio de la
ejecucién. A medida que la bisqueda progresa,
la temperatura disminuye, decrementando
entonces la probabilidad de aceptacién de
soluciones peores. Hacia el final de la ejecucion,
solo las soluciones mejores son aceptadas.

Para reflejar este comportamiento mediante la
valoracién difusa, se puede utilizar la siguiente
definicién de “Aceptabilidad”:




donde f es la funcién objetivo, s es la solucién
actual y § es una solucion del vecindario
operativo.

El valor § representa el limite para lo que se
considera aceptable. Este valor es clave ya que
en ultima instancia determina que soluciones
pertenecen o no al vecindario semantico. Si se
define § como una funcién h(s,$,t) donde t
es un pardmetro que represente por ejemplo
el numero actual de iteraciones, el limite
de deterioro aceptable puede ser reducido a
medida que la busqueda progresa. Hacia el
final de la ejecuciéon, solo aquellas soluciones
mejores que la actual seran tenidas en cuenta.
Un ejemplo para la funcion h es:

1
h= o0 T mmren) G

donde el segundo término de la suma representa
la distribucién de probabilidad de Boltzmann.

En términos mds generales, [ representan
el umbral de aceptabilidad y por lo tanto,
su variacién estd reflejando una clase de
algoritmos mas amplia, los algoritmos de
umbral.

FANS como heuristica
de propédsito general

En los parrafos anteriores mostramos como
FANS puede ser ajustado para reflejar el
comportamiento cualitativo de otras técnicas,
principalmente a través de la manipulacién
de la wvaloracion difusa. En consecuencia,
y como se habia planteado, podemos decir
que FANS representa un “framework” para
métodos simples de biisqueda local.

Sin embargo, FANS puede plantearse como una
heuristica en si misma capaz de mostrar una
variedad de comportamientos muy amplia. Este
potencial queda claro si consideramos que la
valoracién difusa representa el criterio de un
decisor buscando soluciones para un problema.

Por ejemplo, en la Fig. 2 aparecen tres criterios
de aceptabilidad. Las definiciones se basan en
el costo de cierta solucién actual, indicado en
los gréficos por una linea de puntos.

La definicién triangular (a), representa un
decisor buscando soluciones similares en costo

(a)

Figura 2: Ejemplos de Valoraciones Difusas.

pero diferentes en estructura. Este tipo de
comportamiento puede aparecer cuando las
soluciones presentan caracteristicas dificiles de
cuantificar (por ejemplo, aspectos estéticos) con
lo cual el decisor desea obtener un conjunto de
opciones de costo similar para luego hacer su
eleccién en términos de otros criterios diferentes
al costo. La definicién central (b) representa
un decisor “insatisfecho” con la solucién actual.
Cualquier opcién que la mejore, tendrda un
valor maximo de aceptabilidad. Finalmente
la tercera opcién (c), representa un decisor
“conservador” en el sentido que para cambiar
la solucién actual, la mejora obtenida debe ser
considerable.

Otra forma de conseguir comportamientos
diferentes, es mediante la aplicacién de
modificadores lingiiisticos como muy o algo
sobre una definicién dada de la valoracion
difusa.

En sintesis, FANS brinda la posibilidad de
variar su comportamiento y en ultima instancia
las soluciones que se pueden obtener, de
forma simple y comprensible. Si consideramos
que cada comportamiento permite obtener
resultados cuantitativamente diferentes, y que
para cada problema un algoritmo puede
resultar mejor que otro 3, la potencialidad
de FANS como herramienta genérica de
optimizacién resulta clara.

4. Sobre el Uso de Multi-
ples Operadores en la
Biusqueda

Para concluir la presentacién de FANS, en esta
seccién se analiza el otro elemento novedoso
que incorpora el método: la utilizacién de
varios operadores en el proceso de busqueda

3 Aunque a priori es imposible saberlo



lo cual sirve a dos propdsitos: primero, como
mecanismo de escape de Optimos locales, y
segundo como mecanismo para potenciar la
btsqueda local.

Para el primer aspecto se presentard una
justificacién intuitiva pero muy clara sobre
el efecto que produce la utilizacion de
varios operadores en el espacio de busqueda.
Posteriormente, se realizaran una serie de
experimentos sobre instancias del problema de
la mochila, para mostrar que un algoritmo
que utiliza varios operadores en el proceso de
bisqueda, permite obtener mejores resultados
que otro que utiliza un inico operador.

4.1. Beneficios en Escape de ()pti—
mos Locales

En el contexto de FANS, si bien la definicién del
vecindario operativo es fija, la idea de cambiar
el operador de modificacion O es inducir un
cambio en las soluciones que se pueden obtener
a partir de cierta solucion de referencia s dada.

Si pensamos en un problema con soluciones
binarias, una solucién actual s, un operador
A que modifique k variables, y un operador
B que modifique k£ + 1 variables, entonces
resulta que Ny(s) # Ng(s) . Un ejemplo
trivial es el siguiente: supongamos que s =
0000, A modifica una variable y B modifica
dos, entonces los vecindarios inducidos son:
Na(s) = {1000,0100,0010,0001} y N5(s) =
{1100, 1010, 1001,0110,0101,0011}

Si imaginamos el espacio de busqueda como un
grafo, como se propone en [20], la situacién
se representa en la Fig. 3, donde cada
nodo de ambos grafos representa un string
binario de cuatro elementos. Ahora siendo
el nodo s = 0000 y A, B, operaciones de
modificaciéon como las definidas anteriormente,
el grafo de la izquierda representa las soluciones
accesibles desde s mediante la operacion A. La
accesibilidad queda reflejada por la existencia
de aristas. Si cambiamos la operacién por B,
obtenemos el grafo de la derecha, donde se han
eliminado las aristas previas y se han dibujado
las nuevas que conectan s con aquellos nodos

en Ng(s).

Por lo tanto, se observa que un cambio de

operacion modifica las aristas del grafo, o
espacio de busqueda, modificando el conjunto
de soluciones accesibles. La consecuencia de
este enfoque es clara: que una solucién sea
6ptimo local bajo un operador, no implica que
lo siga siendo cuando el operador se cambia, y
es ésta la razon que justifica la utilizacién de
varios operadores en el proceso de bisqueda.

4.2. Beneficios en la Optimizacion

En esta seccion se describen los experimentos
realizados para mostrar que un algoritmo que
utiliza varios operadores en el proceso de
busqueda, permite obtener mejores resultados
que otro que utiliza un tnico operador .

Para los experimentos se utiliz6 FANS como
una busqueda local simple con multi-arranque.
Las pruebas se realizaron sobre 10 instancias del
problema de la mochila: 5 instancias aleatorias
de la wversibn con una TUnica restriccion
(instancias ST') y 5 instancias de la versién con
multiples restricciones (instancias M R).

Se utiliz6 un administrador de vecindario Flirst,
el cual retorna la primera solucién que mejore
el costo de la actual, utilizando un maximo de
intentos fijado en maxTrials = n, donde n es
el tamano de la instancia. La solucién inicial se
genera aleatoriamente con un dnico valor en 1.

Como operador de modificacién se utilizé el
k-BitFlip, el cual complementa el valor de k
bits seleccionados al azar. Se implementaron
dos administradores de operaciéon OS. El
primero, denominado Decremento, hace k; =
ki—1 — 1 cada vez que el Administrador de
Vecindario no pueda obtener una solucién
mejor que la actual utilizando un operador
que modificaba k;_; bits. Es decir, suponiendo
maxK = 3, entonces el algoritmo comienza
a progresar con 3-BitFlip. Cuando se estanca,
sigue con 2-BitFlip y luego con 1-BitFlip. El
segundo administrador, denominado Incremen-
to, aumenta el valor de k: k; = k;_1 + 1. En
este caso, siempre se comienza con 1-BitFlip, se
sigue con 2-BitFlip y asi hasta max K-BitFlip.
Cuando el administrador de vecindario no
pueda obtener una solucién mejor con k£ = 1

4Naturalmente, esta afirmacién no puede ser extrap-
olada directamente a otras situaciones diferentes de las
planteadas en este experimento
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Figura 3: Efecto sobre el espacio de busqueda ante un cambio de operador

o k = maxK, segin se hagan decrementos
o incrementos respectivamente, se ejecuta el
procedimiento Escape, el cual genera una nueva
solucion aleatoria. Posteriormente, el algoritmo
se reinicia desde esta nueva solucion.

El objetivo del experimento es mostrar que
utilizar un valor de mazK > 1 resulta
mejor que utilizar maxK = 1. La base de
comparacién son los resultados obtenidos con
k=1.

Por cada instancia, valor de mazK =
{1,2,3,4}, y administrador de operacién OS
= {incremento, decremento}, se realizaron 30
ejecuciones del algoritmo, finalizando cada una
cuando se agotaron las 15000 evaluaciones
disponibles de la funcién de costo o se generaron
45000 soluciones. A continuacién se presentan
los resultados obtenidos.

4.2.1. Anadlisis de Resultados

Los resultados se analizaron en términos de
la media de los errores agrupados por tipo de
instancias y en forma global, para cada valor
utilizado de maxzK y OS. El error se calcula
como:

ValRef — Valor Obtenido
ValRef

(4)

error = 100 *

donde ValRef es el 6ptimo de la instancia
para los problemas de la mochila con multiples
restricciones (MR); y es la cota de Dantzig
(mirar por €j. [24]) para la versién cldsica (ST).

En la Tabla 1 se muestra la media del error para
cada valor de max K y cada OS, discriminado
para las instancias ST y M R.

Se puede observar que tanto en forma global,
como para cada tipo de instancia en particular,
las versiones del algoritmo que usan maxK > 1
obtienen mejores resultados que los obtenidos
con marK = 1. Esto ocurre para los dos
esquemas de adaptacién de maxz K propuestos.
También se verifica que para ambos OS’s,
un incremento en el valor de maxK permite
reducir el error global (indicado en la columna
Total). Para el caso de decremento, resulta
beneficioso comenzar las mejoras con un
operador que cambie 4 bits. Cuando con 4 ya
no se obtengan mejoras, se reduce a 3, luego a
2 y finalmente se realiza un “ajuste fino” con
k = 1. La adaptacién de k en sentido contrario
también resulta beneficiosa, aunque para las
instancias M R solo aparecen mejoras respecto
a k =1 y no entre los valores obtenidos cuando
se utiliza maz K > 1.

Es interesante analizar cuanto contribuye cada
operador a la obtencién del resultado final.
En la Figura 4 se muestran la cantidad
de transiciones a soluciones aceptables (en
promedio) que permitié obtener cada operador
para cada valor de maxK. Los valores
obtenidos se escalaron en el rango [1,100] para
mejorar la interpretabilidad. Naturalmente
cuando maxK = 1, todas las mejoras se
obtuvieron con k = 1. Es a partir de maz K = 2
donde el analisis se vuelve interesante.

En los resultados correspondientes al OS que
decrementa k, se observa que cuando marK =
2, practicamente un 95 % de la mejora se obtuvo



Base

Decremento max K

Incremento max K

Instancia 1 2 3 4 2 3 4
MR 9.01 219 195 192 398 3.85 3.90
ST 6.86 4.58 3.87 3.58 4.73 4.28 4.11
Total 7.94 339 291 275 436 4.06 4.01

Tabla 1: Medias del Error en funcién de mazK y OS para instancias con una restriccién (ST') y con

multiples restricciones (MR).

con 2-BitFlip y el restante porcentaje con k =
1. Cuando maxK = 3, el 80 % del progreso se
debe al uso de 3-BitFlip. Del restante 20 %,
casi toda la mejora se realiza con 2-BitFlip.
Finalmente cuando maxK = 4, el operador
4-BitFlip es el responsable del 70% de los
pasos de mejora. La utilizacién de 3 y 2-BitFlip
completa practicamente la optimizacién aunque
aparecen aproximadamente un 5% de mejoras
correspondientes a 1-BitFlip.

Para el caso de incrementos en k, se observa que
para un valor de mazK = 2, hasta un 20 % de
mejora se puede conseguir con 2-BitFlip una vez
que la busqueda se estancé con 1-BitFlip. Para
maxK = 3y 4, los graficos muestran que hasta
un 75 % de la mejora corresponde a 1-BitFlip,
pero luego los operadores subsiguientes pueden
mejorar los 6ptimos locales encontrados.

También se analizé la media de la cantidad de
evaluaciones realizadas para encontrar el mejor
valor, discriminada en funcién de maxK y por
tipo de instancia (resultados no mostrados).

Cuando se utiliza un esquema de decremento,
para las instancias con multiples restricciones se
observa una reduccién de los valores a medida
que aumenta maxK. Para las instancias del
problema clasico, esta tendencia no se verifica.
En este caso, el valor més alto de evaluaciones
se alcanza con maxK = 2. Luego aparecen los
asociados a maxK = {1,4} mientras que el
menor valor corresponde a maxrK = 3.

Para el esquema de adaptacion con incrementos
de k, los resultados para MR indican que un
aumento de maxK permite, no sélo obtener
mejores resultados, sino también de forma més
rapida. Para las instancias ST, el valor de
e2b (media de la cantidad de evaluaciones
realizadas para obtener la mejor solucién) para
mazK = 1 es el menor de todos, seguido por
mazK =3y 4.

“esfuerzo”

Naturalmente, esta medida del
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Figura 4: Contribucion promedio de cada
operador BitFlip para cada valor de maz K. En
(a) resultados con administrador de operacién
decremento y en (b) con incremento.

no se puede analizar en forma aislada sino
teniendo en mente los resultados obtenidos
en términos del error. Por lo tanto, creemos
que las diferencias en la media del error
pueden compensar un posible aumento en las
evaluaciones necesarias.



5. Ejemplos de Aplicacién

En esta seccién, revisaremos brevemente
los principales resultados obtenidos con
FANS sobre un conjunto de problemas de
optimizacion, entre los cuales se encuentran el
problema de la mochila simple y con multiples
restricciones, la minimizacién de funciones
complejas y el problema de prediccién de
estructura de proteinas.

Para cada problema, describiremos brevemente
como se definieron los componentes de FANS
y resumiremos los principales resultados,
indicando naturalmente las referencias donde se
pueden encontrar las descripciones completas.

5.1. Mochila Clasica

El problema de la mochila se formula de la
siguiente manera:

n

Max. ij * I (5)

Jj=1

s.t. ij*xj <C, z;e{0,1},j=1,...,n
j=1

donde n es el ntimero de items, x; indica si el
ftem j estd incluido o no en la mochila, p; es
el beneficio asociado al ftem j, w; € [0,...,7]
es el peso del item 7, y C es la capacidad de la
mochila. Ademas, se asume que cada {tem cabe
en la mochila (w; < C, Vj), y que el conjunto

completo no cabe (3-7_; w; > O).

A continuacién se describen resultados
presentados en [5].

5.1.1. Implementacién de FANS

La aplicacién de FANS a este problema es
relativamente directa y simple. Las soluciones
se representan mediante vectores binarios,
lo cual permite utilizar un operador de
modificacion  k-BitFlip, que simplemente
cambia el valor de k posiciones seleccionados
al azar.

La valoracién difusa representa la nociéon de
“Aceptabilidad” con la siguiente idea: aquellas
soluciones que mejoran el costo actual tienen un
grado de aceptabilidad mayor que aquellas que
lo empeoran. Aquellas soluciones cuyo costo sea
peor que cierto umbral, no se consideran como
aceptables.

Siendo f la funcién objetivo, s la solucién
actual, § = O(s) una nueva solucién, y 5 < f(s)
el limite para lo que se considera aceptable,
la funcién de pertenencia siguiente modeliza el
comportamiento deseado:

 sif(3) <8
n3,s) = § HE=T si B < f(3) < f(s)
1 st f(3) > f(s)

En dicho trabajo se utilizé 8 = f(s) % 0,95.

Para adaptar el operador de modificacién, el
administrador de operaciéon cambia el valor
del parametro k. Cada vez que se ejecuta el
administrador, el valor de k se reemplaza por un
nuevo valor entero /%, elegido aleatoriamente en
el rango [1,2xk]. Adem4s, si k> n/10, donde n
es el tamafio de la instancia, entonces k = n /10.

Para el administrador de vecindario, se
utilizé un Esquema de Agrupamiento basado en
la Calidad [T, el cual tiene en cuenta el grado de
aceptabilidad de las soluciones para decidir cual
debe ser devuelta. Los parametros utilizados
fueron R = 5|S = 3|T = 1y mazTrials = 25

El administrador intenta generar R soluciones
“Aceptables” mediante el operador O
utilizando a lo sumo un ndmero méximo
de intentos maxTrials. Luego, las soluciones
obtenidas se agrupan en S conjuntos difusos
teniendo en cuenta los grados de aceptabilidad,
y finalmente se devuelve 1 solucién. El lector
puede considerar el segundo paso como un
proceso de clustering sencillo.

Los S = 3 conjuntos difusos o clusters se
representan mediante funciones de pertenencia
triangulares solapadas, cuyos extremos se
ajustan al rango [X,1,0], siendo A = 0,98 el
minimo nivel que necesita una solucién para
ser considerada como aceptable. Los conjuntos
representan los términos Baja, Media, Alta para
la variable lingiistica Calidad. Al final del



proceso se devuelve una tnica solucién (T = 1).
La regla de seleccién es:

Retornar alguna solucion de las de
mdxima calidad disponible.

Si no existe ninguna solucién con calidad
suficiente, se generara una condiciéon de
excepcion ya que no fue posible encontrar
ningin vecino aceptable con los elementos
disponibles.

5.1.2. Experimentos y Resultados

La calidad de FANS se comparé de forma
empirica frente a dos implementaciones de
algoritmos genéticos (AG) y a una de recocido
simulado (SA4).

Los AG’s diferian en el operador de cruce: para
uno se utilizé cruce de un punto (GAop) y
para el otro, cruce uniforme (GAuz). Como
operador de mutacién se utilizé el operador
de modificacién de FANS, donde el valor del
parametro k se elige aleatoriamente.

Los algoritmos se compararon sobre 45
problemas aleatorios, con n = 100. Se
consideraron tres tipos de correlacién entre el
peso y el beneficio de los items, dando lugar
a tres grupos de instancias: no correlacionadas
(NC), con correlacién débil (DC), y con
correlacién fuerte (FC). Cada grupo contiene
15 instancias.

Todos los algoritmos utilizaban operadores
simples y cantidad limitada e igual de
“recursos” para todos los algoritmos. Por
recursos deben entenderse evaluaciones de
la funcién de costo y cantidad maxima de
soluciones a generar.

Los resultados se midieron en términos del error
respecto a la cota de Dantzig y se muestran en
la Tabla 2. Cada valor representa la media y la
varianza de los errores sobre las 30 ejecuciones
realizadas por cada uno de los 15 problemas en
cada clase.

Los resultados de la Tabla 2, junto a resultados
de t-test, mostraron que los errores obtenidos
por FANS fueron significativamente menores
que los de ambos AG en los tres tipos de

instancias. También fueron mejores que los de
SA para las instancias NC' y FC, y similares
para las DC.

Ambos AG obtuvieron resultados similares
sobre las instancias DC'y FC, pero GAux fue
mejor en el caso NC. Los errores obtenidos por
SA resultaron menores que los de ambos AG’s
para las instancias NC'y DC, aunque para las
instancias FC, los tres algoritmos resultaron
equivalentes.

El anélisis de los resultados sobre el conjunto
de 45 instancias de prueba, permitié verificar
que FANS alcanzaba  errores medios
significativamente menores que SA, GAop
y GAuz. Los siguientes algoritmos en el
“ranking” fueron SA, que super6 a ambos
AG, seguido por GAuzr que superé a GAop,
principalmente por los resultados en las
instancias NC.

Adem4d, se pudo constatar que tanto FANS,
SA y GAop, alcanzaron los errores medios mas
bajos en las instancias FC, contradiciendo la
hipotesis que relaciona mayor correlacién entre
peso y beneficio, con mayor dificultad.

5.2. Mochila con Restricciones
Multiples

Esta es la clase més general de los problemas
de mochila. Basicamente es un problema de
programacion lineal entera con la siguiente
formulacion:

Max Zpi * X (6)
i=1

n
s.t Zwij*xiSC’j conj=1,....m

i=1

donde m es el nimero de restricciones, w;; el
costo del item j para la restriccién ¢ y los deméas
elementos son como en el problema clasico.

A continuacién, se presenta la aplicacién de
FANS a este problema. La descripcién completa
puede verse en [8].



NC DC FC
Algoritmo Media Var. Media Var. Media Var.
FANS 1.08  0.55 1.75 1.08 0.84 1.06
SA 1.61  3.17 1.80 1.37 132 1.25
GAop 2.06 0.80 274  1.18 132 1.26
GAuzx 132 0.77 2.63 1.25 1.37 1.25

Tabla 2: Media y varianza de los errores por tipo de instancia calculados sobre 30 ejecuciones por cada

uno de los 15 problemas de prueba.

5.2.1. Implementacién de FANS

Las caracteristicas de la implementacién
utilizada son practicamente idénticas a las
descriptas en la seccién anterior. La diferencia
reside en el administrador de vecindario
utilizado. Ademés del esquema R|S|T, para
este caso, se empleé el administrador Flirst:
dada wuna soluciéon actual s y un nivel
de aceptabilidad deseado,\, el administrador
intenta obtener una solucién § € N (s) tal
que u(8,s) > A. First dispone de un ndmero
maéaximo de intentos para obtener §.

5.2.2. Experimentos y Resultados

En esta aplicacion se compararon los siguientes
5 algoritmos: FANS con el administrador
R|S|T (F,st); FANS con el administrador First
(Fff); un AG con cruce uniforme (GAuz); un
AG con cruce de un punto (GAop); y una
implementacién de recocido simulado (SA4).

Los algoritmos se compararon bajo la hipdtesis
de nulo o minimo conocimiento del problema y
cantidad limitada e igual de recursos para todos
los métodos.

Los experimentos se realizaron sobre 9
instancias, disponibles en [3], identificadas
como pb5, pb7, Weingl, Weing3, Weing?7,
Weish10, Weishl4, Weish18, Weish27. El
nimero de items varfa entre 20 y 105
conteniendo entre 2 y 30 restricciones.

Para cada instancia se ejecuté 30 veces cada
algoritmo. Cada ejecucién finaliz6 cuando se
agotaron las maxFEvals = 15000 evaluaciones
de la funcién de costo disponibles o cuando se
generaron maxEvals x4 soluciones. Este limite
se establecié porque solamente se evaluaban las
soluciones factibles.

Como en el caso anterior, los resultados se
analizaron en términos del error respecto al
Optimo en cada problema y en forma global
sobre todo el conjunto.

La Tabla 3 (a) muestra la media del error
sobre las 30 ejecuciones en cada problema.
Los resultados indican que ambas versiones de
FANS tuvieron errores menores que los demads
algoritmos en todos los casos, salvo Weing3,
Weing7 y Weish27. SA alcanzd el mejor valor
en Weing7 y GAuz en los dos restantes.

En la Tabla 3 (b), se indica para cada
algoritmo (mediante una x) aquellos problemas
que resolvio de forma éptima en alguna de las
30 ejecuciones. Se observa que Fi, Frry GAuz
obtuvieron el éptimo en 6 de 9 casos, mientras
que GAop en 5 de 9 y SA solamente alcanzé el
6ptimo de un solo problema (este problema fue
resuelto por todos los algoritmos).

El andlisis de la media y la varianza
de los errores sobre el conjunto de los
problemas (resultados no mostrados), revelaron
que globalmente ambas versiones de FANS
alcanzaron los valores de error mas bajos,
seguidos por GAuz. La media del error para
GAuzy GAop fue casi el doble que la obtenida
por F.s y Fyy, mientras que los valores de SA
fueron 5 veces mayores.

Para confirmar si existian diferencias
significativas en las medias del error se
realizaron los correspondientes tests, los
cuales confirmaron que ambas versiones de
FANS resultaron mejores que GAuzx, GAop
vy SA. Ambos AG superaron a SA, y no se
detecté diferencia significativa entre ambos.



Frst Fyy SA GAop GAux F.oe Fyp SA GAop GAux

pb5 1.04 092 6.52 3.37 3.07 pbb X X

pb7 094 1.19 4.13 3.83 4.23 pb7 X X

weingl  0.20 0.19 8.07 0.92 1.37 weingl X X X X
weingd  1.54 1.32 22.04 1.85 0.91 weing3 X X
weing7  0.50 0.51 048 1.13 0.93 weing7

weish10 0.27 0.14 1.22 1.34 1.18 weish10 X X X X X
weish1l4 0.85 0.78 1.93 1.85 0.91 weish14 X X X X
weish18 0.73 0.71 1.39 0.95 0.89 weish18 X X X X
weish27 3.02 2.89 2.85 3.21 1.18 weish27 X

(a)

(b)

Tabla 3: En (a), media de los errores obtenidos por cada algoritmo sobre cada problema (30 ejecuciones).
En (b), una z indica que el algoritmo de la columna obtuvo el éptimo del problema de la fila en algin

intento.
5.3. Minimizacién de Funciones

En esta seccién describiremos los resultados
presentados en [6] donde se aplicé FANS en
la minimizacién de funciones f : R™ — R. El
conjunto de pruebas utilizado presentaba casos
de multi modalidad, separabilidad, etc. [2, 25].

5.3.1. Implementacién de FANS

En este caso, las soluciones se representan como
vectores de nuimeros reales, afectando por lo
tanto la definicion del operador de modificacién
y el correspondiente administrador de
operacion. Se mantienen la valoracién difusa
de “Aceptabilidad” y el administrador de
vecindario R|S|T, aunque con diferentes
parametros.

El  Operador de Modificacion — Mowve
producird variaciones en algunas variables.
Siendo s la solucién actual con n variables
T1...Tn, €l operador Move selecciona al azar
n/2 variables y les aplica una perturbacién
aleatoria positiva o negativa. Para cada
variable a modificar z; € [min, maz], se calcula
un “intervalo de modificacién” [a;,b;] cuya
amplitud es funcién de min, max (constantes)
y dos pardmetros m y Tope. Luego, el valor
de la variable se reemplaza por un nuevo valor
aleatoriamente en [a;, b;].

El administrador de operacion es el responsable
de adaptar los pardmetro m y Tope. La
estrategia utilizada produce fases de expansién
y contraccién de los intervalos de modificacién.

A medida que la ejecucion avanza, la expansion
permitida es cada vez menor lo que provoca una
concentracién de la busqueda alrededor de los
valores actuales de las variables.

5.3.2. Experimentos y Resultados

FANS se comparé frente a un algoritmo
genético de dominio piblico (AGB) [1] y a una
implementaciéon de SA sobre las las funciones
de prueba de la Tabla 4, donde ademas de la
definicién, se indica el rango para las variables
x; € [min,max]. Todas las funciones alcanzan
el 6ptimo en z* = (0,...,0) con f(z*) = 0
y se utilizan n = 25 variables. Para efyq, se
empleé n = 10.

Los resultados obtenidos se muestran en la
Tabla 5, donde AFE es el numero promedio de
evaluaciones de la funciéon de costo realizadas
para alcanzar el mejor valor; AB es el promedio
de los mejores valores hallados en cada una de
las 25 ejecuciones; SD es la desviacién estandar
de los mejores valores encontrados; BF' es el
mejor de los valores encontrados en el conjunto
de ejecuciones. Si aparece un valor porcentual,
este indica el porcentaje sobre las 25 ejecuciones
donde el éptimo fue alcanzado.

La  Tabla 5  muestra que FANS
superé claramente al AGB en todas las
funciones. Este hecho fue confirmado mediante
t-test con un nivel de significacién del 95 %.
Los test también confirmaron que FANS es
mejor que SA en efio, fsph ¥ fsen. No se
encontr6é diferencia significativa en la media



AN n 2
Fopn () = 3252 3 [-5.12, 5.12]
A n
fras(#) = 100+ 30 [ — 10 % cos(2mx;)] [-5.12, 5.12]
AN n—1 2\2 2
Fros(#) = S0 100 % (41 — 22)% + (2 — 1)?) 5.12, 5.12]
(A — 1 n 2 _ n xT;
fg”( ) — 4000 Zi:l €Ty Hi:l Cos(ﬁ) + 1 ['6007600]
A\ n i N2
fsen(®) = Ei:1(2j:1 ;) [-65.5, 65.5]
efio(z) = fio(z1,z2) + ...+ fio(@iz1,25) + ... + fio(@n, x1)
donde fio = (22 4+ y?)%25  [sin?(50 * (22 + y?)O1) + 1] [-100.0, 100.0]
Tabla 4: Funciones de prueba utilizadas
Sphere Rosen
AE AB SD BF AE AB SD BF
BCGA 30E+05| 26E-02] 2.1E-02| 6.7E-03| B3.0E+05| 1.1E+02| 3.8E+01] 2.6E+01
CcHC * 20E-32| 9.0E-32| 5.0E-32 * 20E+01| 7.0E-01| 2.0E+01
FANS 3.0E+05| 26E-26| 2.7E-26| 3.3E-27] 29E+05| 8.7E+00| 1.9E+01| 1.8E-04
SA 3.0E+05| 2.0E-08] 5.4E-09| 9.1E-09] 3.0E+05| 3.0E+00| 4.6E+00| 4.0E-03
Rastringin Schaffer
AE AB SD BF AE AB SD BF
BCGA 3.0E+05| 1.6E+01| 4.4E+00| 7.2E+00| 3.0E+05 1.0E+03| 3.2E+02| 4.1E+02
CHC * 0.0E+00| 0.0E+00|  100% * 1.0E-01| 3.0E-01| 7.0E-12
FANS 1.3E+05| 9.6E-01| 9.8E-01 40%| 3.0E+05| 3.5E-05| 4.8E-05 7.9E-07
SA 3.0E+05| 2.4E-08| 5.3E-09| 16E-08] 3.0E+05| 8.7E-05| 9.1E-05| 4.3E-06
Griewank EF10
AE AB SD BF AE AB SD BF
BCGA 30E+05| 1.1E+00] 1.1E-01| B8OE-01| B3.0E+05| 1.2E+00| B3.6E-01] 7.1E-01
CcHC * 0.0E+00| 0.0E+00|  100% * 1.0E-07| 2.0E-08| 9.0E-08
FANS 20E+05| 15E-02| 16E-02| 54E-20| 3.0E+05| 24E-11| 17E-11| 9.1E-12
SA 3.0E+05| 2.1E-02| 2.1E-02| 19E-08] 3.0E+05| 1.0E-07| 25E-08] 5.9E-08

Tabla 5: Resultados obtenidos por FANS, AGB y SA.

de los errores para las funciones fros v fgris
aunque los valores de BF fueron mejores en
FANS.

Para f4ri, FANS no fue capaz de escapar de
la gran cantidad de minimos locales existentes.
Solamente en 7 de 25 ejecuciones, FANS obtuvo
valores cercanos a 1.e720. Mientras que los
t-test indicaron que SA resulté mejor que
FANS en fr.s, SA nunca encontré el éptimo
de la funcién mientras que FANS lo hizo en
el 40% de las ejecuciones. Incluso dicho valor
se mejor6 hasta un 90% en f,.,s variando los
parametros del administrador de vecindario.

Finalmente, en la Tabla 5 se incluyen
algunos resultados obtenidos mediante el
algoritmo CHC reportados en [17]. El CHC
es un algoritmo genético con codificacion
real especialmente disenado para evitar los
problemas de convergencia prematura y se lo
suele utilizar como medida de referencia.

Los resultados mostraron que la versién
de FANS utilizada permitié obtener mejores
resultados que CHC en fqen, fros ¥ €fi0 en

términos de AB. Para fg,, se consideré que el
nivel de precisién alcanzado por FANS (10~25)
es mas que suficiente para cualquier aplicacion
practica. Los resultados del CHC en frqs ¥ fgri
son excelentes ya que siempre alcanzé el éptimo
correspondiente. En fg,;, los valores de FANS
resultaron regulares, aunque similares a los
obtenidos mediante AG’s distribuidos también
presentados en [17].

El Problema de Prediccién
de Estructura de Proteinas

5.4.

El Problema de Prediccion de Estructura de
Proteinas, PSP, es uno de los problemas
abiertos mas importantes a los que la
que biologia se enfrenta. En términos muy
simples, se puede formular como: dada una
secuencia de aminoacidos, cual es la estructura
tridimensional asociada de minima energia
libre?.

PSP es un problema importante ya que la
estructura 3D de una proteina determina



(a) (b)

Figura 5: Secuencias del modelo HP en
reticulado cuadrado (a) y triangular (b).

la funcionalidad biol6gica de la misma. La
obtencion de la secuencia de aminoacidos de
una proteina puede considerarse un problema
resuelto; sin embargo, la determinacién de la
estructura mediante técnicas experimentales
como la resonancia magnética nuclear o la
cristalografia de rayos X, sigue siendo una tarea
costosa, lenta y compleja.

Dada la complejidad de las proteinas, se debe
recurrir a modelos simplificados para obtener
informacién respecto al proceso de plegamiento.
Dentro de los modelos simplificados, surge el
modelo HP de K. Dill [14] donde una secuencia
se representa como un string s € {H,P}T,
donde H representa un aminodacido hidrofébico
y P un hidrofilico.

La Figura 5 muestra secuencias ubicadas en
los reticulados cuadrado y triangular. Los
contactos entre H’s se muestran resaltados
con lineas de puntos. La conformacion de la
Figura 5(a) tiene un puntaje de 17 mientras que
la estructura en 5(b) tiene 9 (nueve contactos).

PSP en este modelo es encontrar la estructura
de maximo puntaje y se probdé que era un
problema NP-Hard para el reticulado cuadrado
[12] y el cubico [4]. Entre los enfoques que
se aplicaron para intentar resolverlo se pueden
citar algoritmos genéticos, recocido simulado,
GRASP y autématas celulares[21, 22, 26, 29].

Para representar las estructuras se puede
utilizar un esquema basado en coordenadas
internas, donde surgen dos tipos: absoluta
y relativa. En la codificacién absoluta, las
estructuras se representan como una lista
de movimientos absolutos en el espacio
correspondiente. Por ejemplo, si se utiliza
un reticulado cuadrado en 2D, entonces una
estructura e se codifica como un string
s = {Arriba, Abajo, Izquierda, Derecha}™.

Bajo la codificaciéon relativa, cada movimiento
es interpreta en términos del anterior: la
estructura se codifica como un string en
el alfabeto e = {Adelante, GirarDerecha,
Girarlzquierda}t.

Recientemente se realiz6 una comparacion
directa entre ambas codificaciones en el marco
de algoritmos evolutivos [21]. En esta seccién,
describiremos dos trabajos [9, 27] sobre la
aplicaciéon de FANS a PSP cuyos objetivos
fueron: primero, analizar la influencia de la
codificacién en los resultados que obtiene
FANS; y segundo, evitar un problema tedrico
que se da en la aplicacién de AG’s a PSP en
este modelo.

5.4.1. Implementacién de FANS

La aplicacion de FANS a este problema
difiere de las anteriores en el operador de
modificaciéon utilizado y su correspondiente
administrador. Como valoracion difusa se
utiliza “aceptabilidad” y como administrador
de vecindario, la estrategia First.

El operador O utiliza un parametro k& que
representa el niimero de posiciones a cambiar
en la solucién (estructura) dada. Estas k
posiciones pueden ser aleatorias o consecutivas,
dando lugar a los modos Flip y Segmento
respectivamente.

Cada vez que se ejecuta el administrador
de operacion, este modifica el pardmetro k
decrementando su valor en uno. De esta forma,
se realizan modificaciones grandes al comienzo
de la busqueda (correspondientes a una etapa
de exploracién), las cuales se van afinando a
medida que la ejecucién progresa. El valor del
pardmetro es k = n/4, donde n indica la
longitud de la secuencia. Cuando se alcanza k =
0, se ejecuta el procedimiento Recomenzar(),
el cual genera una nueva solucién aleatoria §.
Luego se asigna k = n/4 y FANS se reinicia
desde S.

5.4.2. Experimentos y Resultados para
la Comparacion de Codificacién

Para estos experimentos se seleccionaron tres
valores de A = {0,0,0,9, 1,0}, los cuales inducen



3 comportamientos para FANS denominados
aqui Ag, Ag, v A;. Cuando se utiliza Mo,
FANS se comporta como un procedimiento que
produce caminos aleatorios: cualquier solucién
del entorno puede ser seleccionada. Para el
esquema A g, FANS puede realizar transiciones
a soluciones que empeoren el costo, mientras
que cuando se utiliza A;, se obtiene un
comportamiento tipo hillclimbing: inicamente
las soluciones que mejoran el costo son tenidas
en cuenta.

Para los experimentos se utilizaron instancias
en los reticulados cuadrado, cibico y triangular.
Para cada version de FANS, codificacién
(absoluta y relativa) e instancia, se realizaron
30 ejecuciones del algoritmo.

Se realizaron T-test para detectar si la media
de los valores obtenidos por los algoritmos
bajo ambas codificaciones era diferente o
no. Cuando se utiliz6 un esquema My, la
codificacién relativa permitié obtener mejores
resultados en los tres reticulados. Para el caso
de A, la codificacién relativa resulté mejor
que la absoluta en el reticulado cuadrado y
ambas permitieron obtener resultados similares
en los otros dos reticulados. Finalmente,
cuando FANS utiliz6 A = 1, la codificacién
absoluta resulté mejor que la relativa en
el reticulado triangular, no se detectaron
diferencias en el cubico, y la codificacién
relativa resulté superior en el reticulado
cuadrado.

Estos resultados estdn en consonancia con
los presentados en [21], donde se realizé la
misma clase de experimentos pero utilizando
algoritmos genéticos. Por lo tanto, si se
pretenden aplicar otras heuristicas sobre este
modelo del problema PSP, ambos resultados
deben tenerse en cuenta al momento de decidir
la codificacién a utilizar.

5.4.3. Experimentos y Resultados: Evi-
tando los problemas de AG

Es sabido que desde un punto de vista
practico, los AG’s son capaces de obtener
buenos resultados para PSP. Sin embargo,
existe un problema tedérico derivado del
uso de operadores de cruce estandar y
una representacién basada en coordenadas

internas. En [23] se aplic6 un AG a PSP
y se mostré que el operador de cruce no
transferia informacion entre individuos de la
poblaciéon. En otros términos, la idea del
cruce no estaba funcionando. Para verificar
este hecho, se utiliz6 el headless chicken
test [19], el cual compara los resultados de
un AG que utiliza cruce estandar frente a
otro que utiliza cruce aleatorio (uno de los
individuos a cruzar se genera aleatoriamente).
Los resultados mostraron que para los casos
de prueba, el AG con cruce aleatorio obtuvo
resultados iguales e incluso mejores que el AG
con cruce estandar. Por lo tanto, dado que
no se produce transferencia de informacion,
se argumenté que en dicha situacién no es
necesario el uso de una poblacién de individuos
y que potencialmente los mismos resultados
podrian obtenerse mediante optimizacién sobre
un unico individuo.

A continuacién se describen los experimentos
realizados para verificar si FANS es capaz de
obtener tan buenos resultados como un AG.

Teniendo en cuenta las conclusiones de la
secciéon anterior, se eligié la codificacién
relativa para representar las soluciones y la
versién de FANS denominada A g. Para el AG
implementado se empled la misma codificacién
y como operador de mutacién se utilizé el
operador de modificacion de FANS. El valor
del parametro k se asigna aleatoriamente en
cada aplicacion. El operador de cruce es de dos
puntos y se realizd selecciéon por torneos. Se
utilizaron 7 instancias en el reticulado cuadrado
y por cada una de ellas se realizaron 30
ejecuciones de cada algoritmo.

En términos de la media de los mejores valores
obtenidos, FANS consiguié mejores resultados
en 5 instancias sobre 7. En general también se
verific6 que la desviacién estandar fue menor
en FANS y ambos algoritmos fueron capaces de
alcanzar el éptimo en todas las instancias salvo
una, donde solamente el AG pudo alcanzarlo.

En resumen, se pudo concluir que FANS obtuvo
los mismos resultados que un AG utilizando
un esquema simple de optimizaciéon, dando
evidencia para confirmar la hipdtesis que la
utilizacién de una poblaciéon no es necesaria si
el AG emplea un operador de cruce estandar y
representacién en coordenadas internas.



6. Conclusiones

En este trabajo se presenté6 FANS, una
heuristica basada en conjuntos difusos para
problemas de optimizacién. Se describieron las
caracteristicas principales de sus componentes
y el esquema del algoritmo. Posteriormente,
se mostré la utilidad de sus dos elementos
novedosos: la valoracién difusa, y el uso
de varios operadores durante la busqueda.
Seguin nuestro conocimiento, este ultimo punto
también se utiliza en una variante de VNS.

Sobre la valoracién difusa, se mostré que
permite reflejar el comportamiento cualitativo
de otros métodos de busqueda local, lo cual
permite plantear que FANS puede considerarse
como un framework de heuristicas basadas
en busqueda local. Es decir, mediante una
idea relativamente simple, hemos sido capaces
de capturar bajo un mismo esquema, un
conjunto de métodos que resultan adecuados
para resolver aceptablemente una amplia
gama de problemas de optimizacién. También
se destacé que FANS es en si misma, una
nueva heuristica ya que permite obtener
comportamientos  diferentes a  aquellos
presentados por otros métodos clésicos.

Respecto a la utilizacién de varios operadores,
se mostré su utilidad en dos sentidos: como
mecanismo de escape de éptimos locales y como
mecanismo para potenciar la busqueda.

Finalmente, se describieron aplicaciones de
FANS a cuatro problemas relevantes de
optimizaciéon y que sirven de muestra sobre
la potencia y versatilidad de esta nueva
herramienta de resolucién de problemas.
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