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RESUMEN

En el presente trabajo se desarrolla el marco conceptual/tedrico relativo
a una novedosa HiperHeuristica, basada en Razonamiento y aplicada en el
dominio de MetaHeuristicas variantes de la Optimizacién Por Enjambre de
Particulas (PSO), denominadas X-PSO, MultiObjetivo. Esta HiperHeuristica,
referida como HY X-FPSO CBR (Case Based Reasoning) emplea, como
mecanismo de seleccion de la forma X de la MetaHeuristica FPSO a ser
aplicada en cierta instancia de decisién, una Funcion de Eleccién aproximada
mediante una Red Neuronal Artificial tipo Retropropagacion. Para el disefio vy,
particularmente, entrenamiento de la misma, son considerados aspectos
relativos a los Principios de la Inteligencia de Grupo y las habilidades que cada
forma X-FPSO exhibe para satisfacerlos, asi como las caracteristicas del
Espacio de Bulsqueda, inherentes a la Clase de Problemas que deben
resolverse mediante la HiperHeuristica propuesta: Establecer el Espacio de
Estados requerido por una Optimizacion Dinamica Posibilistica sobre la
Planificacion de Mediano/Corto Plazo de un Sistema de Distribucion de Energia
Eléctrica (SDEE).

PALABRAS CLAVE: Optimizacion — Enjambre de Particulas — HiperHeuristicas
Redes Neuronales Atrtificiales — Sistema de Distribucion de Energia Eléctrica

ABSTRACT

In this work the conceptual/theoretical framework of a novel
HyperHeuristic, Case Based Reasoning and supported on some variants of
MultiObjective Particle Swarm Optimization MetaHeuristic, called X-PSO, are
presented.
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This HyperHeuristic, referred as HY X-FPSO CBR (Case Based
Reasoning), works by mean of selection function, aproximated with an Atrtificial
Backporpagation Neural Network. To design and, especially, training the
Artificial Neural Network, Swarm Intelligence Principles and the skill that each X-
FPSO form exhibit to satisfy it, as well as the Search Space that is defined by
the Problems Class to solve, are considered. This HyperHeuristic are designed
to be applied in the definition of States Space required for a Possibilistic
Optimization on the Mid/Short term Planning of a Electric Distribution System
(EDS).

KEYWORDS: Optimization — Particles Swarm — HyperHeuristics — Artificial
Neural Network — Electric Distribution System

1. INTRODUCCION

La aplicacion de HiperHeuristicas en problemas para los que se
pretenden soluciones de calidad, obtenidas en un tiempo menor al que
proporcionan los Algoritmos Heuristicos o MetaHeuristicos, tiene una trayectoria
de larga data en el estado del arte. Se podra apreciar, en la Seccion 2., la
extensa bibliografia analizada al respecto, y los afios en los que sus aportes
han sido introducidos. Sin embargo, en algun punto de los desarrollos de la
investigacién, comenzaron, de manera paralela, a buscarse mejoras, por un
lado, en la autoadaptacion de los parametros de diversas MetaHeuristicas,
extensiones de las mismas al dominio MultiObjetivo y a la solucién de Clases de
Problemas, en lugar de obtener especializaciones sobre problemas especificos,
y, por el otro, a proponer una linea de evolucién de las HiperHeuristicas que sea
capaz de realizar las mismas tareas. Si bien se presentara una definicion
formal, la diferencia entre una HiperHeuristica y una MetaHeuristica estriba en
el mayor nivel de abstraccion que la primera exhibe respecto de la segunda: la
HiperHeuristica tiene como dominio el espacio de Heuristicas o
MetaHeuristicas, mientras que la MetaHeuristica se aplica sobre el espacio de
soluciones. Parece razonable componer una estrategia que utilice las mejores
Heuristicas o MetaHeuristicas, en cierta instancia de decision, para continuar la
busqueda de soluciones, avanzando en una mejora de la calidad de las mismas
y minimizando el tiempo requerido. En este trabajo es propuesta una
HiperHeuristica novedosa, que aprovecha los desarrollos MetaHeuristicos en
torno a la Inteligencia de Grupo y la caracterizacion del Espacio de Busqueda
gue los problemas de Optimizacién, en el domino de los Sistemas de
Distribucién Eléctrica (SDEE), exhiben. Puede hablarse por ello de una Clase
de Problemas, pero sin acotarlos a los SDEE. En esta primera parte del trabajo,
se establecen los lineamientos tedricos para el disefio de la aqui referida como
HiperHeuristica Basada en Razonamiento (Case Based Reasoning - CBR) con
Dominio en Variantes X de la MetaHeuristica PSO MultiObjetivo: HY X-FPSO
CBR.
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Como se vera, la extensién de una forma X-PSO MonoObjetivo, al
dominio MultiObjetivo, se sustenta en Conjuntos Difusos (Fuzzy Sets). De aqui
el acronimo X-FPSO, en lugar de referir X-PSO MultiObjetivo.

El trabajo se organiza como sigue: En la Seccion 2., se presentan los
conceptos de Heuristica, MetaHeuristica e HiperHeuristica, con detenimiento en
esta Ultima, particularmente en la clasificacién relativa a los métodos
reconocidos, en el estado del arte, para el Aprendizaje/Seleccion de la
Heuristica/MetaHeuristica mas apta a aplicar en cierta instancia de decision. En
la Seccién 3., se aborda el desarrollo de la HiperHeuristica propuesta. Se
plantean los Principios de la Inteligencia de Grupo en los que se sustenta, las X
formas de la MetaHeuristica PSO MultiObjetivo, consideradas candidatas para
componer su dominio, y la caracterizacion del Espacio de Busqueda para la
Clase de Problemas a Resolver. Adicionalmente, se establece la habilidad que
cada forma X-FPSO exhibe para satisfacer, en mayor o menor grado, los cinco
Principios de la Inteligencia de Grupo. Finalmente, con esta informacién, se
propone el disefio de una Red Neuronal Artificial de Retropropagacioén, para que
capte en sus patrones de entrada/salida, los aspectos identificados como
caracteristicos y que relacionan: Soluciones, formas X-FPSO y habilidad en la
Inteligencia de Grupo y Espacio de Busqueda en la Clase de Problemas
abordados. Esta Red Neuronal aproximara una funcidon que tendrd como patron
de salida o respuesta a cierto patrén de entrada, la forma X-FPSO mas apta
para continuar la estrategia de buUsqueda, a partir de cierta instancia de
decision. En la Seccién 4., son presentadas las conclusiones mas relevantes y
en la Seccion 5., la extensa bibliografia consultada.

2. HEURISTICAS, METAHEURISTICAS E HIPERHEURISTICAS
2.1 Métodos Heuristicos

La etimologia del término Heuristica, proviene de la palabra griega
heuriskein que se traduce como “encontrar”. En el contexto del presente trabajo,
es necesaria una definicion, en tanto Método Heuristico. Mas alla de las
multiples interpretaciones y de la vastisima bibliografia al respecto, se propone
aqui la idea de Método Heuristico sugerida en (DIAZ et al.1996):

Un Método Heuristico constituye un procedimiento para resolver un
problema de optimizacién bien definido, mediante una aproximacién intuitiva, en
la que la estructura del problema se utiliza de forma inteligente para obtener una
buena solucion.

Desde la definicion propuesta, el método estd dirigido a un problema

especifico, del cual se conocen sus caracteristicas (bien definido), al efecto de
sacar provecho de ellas en la estrategia de basqueda concebida.
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La pregunta que cabe hacerse es: ¢coémo poder aprovechar las
similitudes que ciertos problemas, fundamentalmente de caracter combinatorio,
exhiben, cuando un método Heuristico ha generado muy buenos resultados?
Esta es la idea que subyace bajo el concepto de MetaHeuristica.

2.2 Métodos MetaHeuristicos

El término MetaHeuristica, deriva del complemento entre la palabra
heuriskein y el prefijo meta, el cual se traduce como “mas alla de” o “en un nivel
superior de/a”. Fue introducido por primera vez por Fred Glover, al presentar el
método (MetaHeuristico) denominado Tabu Search (BlUsqueda Tabu)
(GLOVER, 1989). Sin embargo, existe una controversia respecto de si una
MetaHeuristica es diferente de una Heuristica, y varias fuentes pueden ser
citadas en tal sentido. Segun (BLACK, 2009): a) Una MetaHeuristica define un
Marco de Referencia Algoritmico cuyo Enfoque puede ser especializado para
Resolver Problemas de Optimizacién; b) Una MetaHeuristica constituye una
Estrategia de Alto Nivel que Guia/Conduce Heuristicas en la Busqueda de
Soluciones Factibles. Si se toma en consideracién a), se tiene un Método
Heuristico, entendido como un marco de referencia algoritmico. En cambio,
segun b), se observa una respuesta a la pregunta referida. Siguiendo esta linea,
se adoptara la siguiente definicion (OSMAN Y KELLY, 1996):

Una MetaHeuristica se define como un proceso iterativo que guia una
Heuristica subordinada, combinando diferentes conceptos para explorar y
explotar las caracteristicas que pueda exhibir el espacio de blsqueda.

Frecuentemente, al considerar la referencia al término proceso iterativo,
se suele hablar de Algoritmo MetaHeuristico. En el presente trabajo, se
utilizaran de manera indistinta, los términos MetaHeuristica, Algoritmo
MetaHeuristico o Método MetaHeuristico. Idénticamente para las Heuristicas.

2.3 Concepto de HiperHeuristica
2.3.1 Introduccién

Las MetaHeuristicas constituyen, en general, métodos especializados de
busqueda sobre un espacio de posibles soluciones de un problema, si bien su
grado de especializacion, es menos restringido que el de las Heuristicas,
conforme las definiciones adoptadas desde el estado del arte. Resultan
eficientes, en términos de su capacidad de localizar soluciones de buen nivel de
aptitud, aun las extendidas al dominio de optimizaciébn multiobjetivo,
dependiendo, en este (ltimo caso, de la MetaHeuristica utilizada y de la funcién
de aptitud para ponderar el mérito simultaneo en la satisfaccion de los multiples
objetivos pretendidos.
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Sin embargo, exhiben dos limitaciones importantes: a) Se requiere de un
ajuste previo de parametros segln el tipo de problema a resolver, de manera
gue la imposibilidad de automatizar dicho ajuste, limita la extensién de la
aplicacién de una MetaHeuristica, para la busqueda de soluciones sobre Clases
de Problemas. Suponen, en su mejor performance, un grado detallado relativo
al conocimiento sobre el dominio del problema a resolver, para poder generar
resultados de calidad (DOWSLAND, 1998), (AICKELIN Y DOWSLAND, 2000),
(BURKE et al. 2001).

Tal situacién redunda en la limitacion referida, sobre la reutilizacién en
otros dominios de aplicacion e, inclusive, en instancias diferentes (un contexto
de datos muy distinto, por caso) del mismo tipo de problema para la cual se
especializan, mediante el ajuste externo de sus pardmetros (GLOVER Y
KOCHENBERGER, 2003); b) Por lo general el tiempo de computo requerido,
resulta muy elevado, situacion critica si se pretendiese aplicar a problemas de
optimizacién en tiempo real. Por tales motivos, las MetaHeuristicas son
consideradas con frecuencia como técnicas falibles. Si bien, en trabajos previos,
se ha podido reducir el impacto de la limitacién indicada en a), mediante la
combinacion de los principios de la Inteligencia de Grupo y los Algoritmos
Evolutivos, y extendiendo sus capacidades de autoajuste de parametros a las
optimizaciones multiobjetivo a partir, por caso, de la MetaHeuristica FEPSO
GIST (SCHWEICKARDT et al. 2010), sobre el punto b) no se han producido
importantes avances. De esta manera, la corriente de pensamiento en Soft
Computing, relativa al campo de la optimizacién, comienza a plantearse
soluciones que no revisten el caracter de O6ptimas. Alun en problemas
deterministicos pues, si el contexto de decision esta dominado por
incertidumbres, ha sido introducido y fundamentado el concepto de soluciéon
satisfactoria, como sustitucion légica de la solucién 6ptima (SCHWEICKARDT y
MIRANDA, 2010). Surge, de tal modo, el concepto de solucidn “suficientemente
buena”, la cual permite proponer métodos de mayor generalidad para resolver
diferentes tipos de problemas y, a su vez, que las soluciones puedan ser
obtenidas requiriendo menores tiempos de cémputo. Este es el concepto que
subyace en la idea primigenia de las Hiperheuristicas: Dado que diferentes
Heuristicas simples, exhiben diferentes fortalezas y debilidades, una estrategia
mas eficiente en términos de la relacion velocidad de respuesta/calidad de
soluciones, la constituye su utilizacién conjunta, para que la ejecucién oportuna
de cada una pueda compensar las debilidades de las otras. La HiperHeuristica,
supondria una funcién, de diferente complejidad, segun el caso, tal que
examinando las propiedades de las soluciones obtenidas en el proceso de
busqueda y/o las caracteristicas del espacio en el cual las mismas van
presentandose, conmute, si procede, a una Heuristica de mejor aptitud, como
nuevo proceso a ejecutar en los siguientes pasos de evolucidon sobre la
estrategia definida. Expresada esta idea programaticamente en pseudo-codigo,
se tendria lo siguiente:
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Si (CondicionDelProblema(P)== C1) Entonces
Aplicar Heuristical

sino

Si (CondiciénDelProblema(P)== C2) Entonces
Aplicar Heuristica2

Sino...
FinSi (en C ={C1, C2, ... CH})
para el conjunto seleccionado de Heuristicas, C = {C1, C2, ... CH},

sobre el problema a resolver, P.

2.3.2 Definiciébn de HiperHeuristica

Una HiperHeuristica puede ser definida, entonces, como una estrategia
de bulsqueda tal, que, a partir de cierto conjunto pre-establecido de
Heuristicas/MetaHeuristicas de bajo nivel, reconocidas como eficientes en la
resolucién de problemas pertenecientes a una misma clase, selecciona la que
resulte mas apta en cada instancia de decisién, identificada mediante algun
proceso de aprendizaje, ejecutandola para el hallazgo de buenas soluciones en
el menor tiempo posible. Tal estrategia continla hasta que cierta condicién de
salida o finalizacion resulte satisfecha. Por tanto, una HiperHeuristica constituye
un Algoritmo Heuristico de alto nivel, identificado por el proceso de
aprendizaje/seleccién referido. Sin embargo, no se Ila refiere como
MetaHeuristica, conforme la definicion adoptada y presentada mas arriba,
puesto que existe una diferencia muy importante: la MetaHeuristica, al igual que
las Heuristicas, es aplicada en el espacio de soluciones del problema, mientras
que la HiperHeuristica es aplicada en cierto espacio de
Heuristicas/MetaHeuristicas de bajo nivel. Es decir: una Hiperheuristica trata
con métodos de solucion, mientras que una MetaHeuristica trata con las
soluciones de cierto problema. El nivel de abstracciéon de una HiperHeuristica
resulta, consecuentemente, mayor que el correspondiente a una
MetaHeuristica.

Es interesante una breve presentacion sobre los origenes y desarrollos
del concepto de HiperHeuristica: la primera publicacién conocida sobre el tema
data de 1961 (FISHER Y THOMPSON, 1961); luego, en las siguientes tres
décadas (de los 60’s a los 90’s) se pueden encontrar muy pocos trabajos
relacionados. El trabajo de Kitano (KITANO, 1990) pareceria componer un
punto de inflexion, orientado hacia el estudio actual sobre HiperHeuristicas, ya
gue en la pasada década se produjo un incremento significativo en el interés por
este campo de investigacion, debido, principalmente: a la posibilidad de tratar
problemas reales complejos desde la investigacion operativa, a los avances en
Soft Computing, y en el hardware soporte de las implementaciones de los
mismos. Paralelamente, han proliferado por la misma razén, métodos de
baqueda Heuristica (OSMAN Y LAPORTE, 1996) y MetaHeuristica, pudiendo
referirse una gran cantidad de técnicas, entre las que se encuentra la PSO y
todas sus variantes tratadas por los autores del presente escrito, entre otras.
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Las MetaHeuristicas evolucionaron procurando minimizar la necesidad
de ajustar externamente sus parametros, por caso, la EPSO o su extensién al
dominio multiobjetivo FEPSO (SCHWEICKARDT Y MIRANDA, 2010).
Paralelamente, lo hicieron las HiperHeuristicas, avanzando en la rapidez y
generalizacion sobre las soluciones posibles de obtener en el dominio de
Clases de Problemas. Ambas estrategias, Meta e HiperHeuristicas, parecerian
perseguir, actualmente, la misma finalidad. De modo que pueden observarse en
el estado del arte, algunas propuestas, como la que en este trabajo es
presentada, y que combinan, en el contexto de la definicion de HiperHeuristica,
lo mejor de ambas estrategias. Por supuesto, constituye un campo vastisimo de
investigacion, con enorme potencial.

2.3.3 Métodos de Aprendizaje/Seleccion en las HiperHeuristicas

Uno de los puntos basicos de una estrategia HiperHeuristica estriba en
el desarrollo de métodos de aprendizaje/seleccion, capaces de identificar cuéles
de las Heuristicas/MetaHeuristicas de bajo nivel pre-establecidas resultan mas
aptas, conforme las instancias de decisién inherentes a la busqueda de
soluciones para el problema abordado. Desde la bibliografia consultada, y
atendiendo a tales métodos, se propone aqui la siguiente clasificacién de
HiperHeuristicas:

A) HiperHeuristicas Sin Aprendizaje: las cuales pueden dividirse en A-1)
Aleatorias y A-2) Greedy (Codiciosa). Se presentan en (COWLING et al. 2000),
(COWLING et al. 2001) y (COWLING et al. 2002-a); B) HiperHeuristicas Con
Aprendizaje: las cuales admiten la subclasificacién siguiente: B-1) Mediante
Funcion de Eleccién y B-2) Mediante MetaHeuristicas; C) HiperHeuristicas
Basadas en Razonamiento y D) HiperHeuristicas Con Aprendizaje Incremental.

Se subclasifican, si procede, y describen, contemplando la estrategia, el
tipo de método y el criterio de mejora en las soluciones, a continuacion:

A-1) HiperHeuristicas Sin Aprendizaje Aleatorias: Se observan tres tipos
de estrategias:

A-1-1) Aleatoria Simple: La estrategia consiste en elegir la Heuristica de
bajo nivel en forma aleatoria, desde una distribucién de probabilidad uniforme, y
el método de aplicacion puede acotarse sOlo para aquellas Heuristicas que
generen movimientos en el espacio de blsqueda, tales que aporten mejoras en
las soluciones obtenidas (criterio: s6lo mejora), o aceptar cualquier movimiento
y, por tanto, cualquier Heuristica, durante un ciclo de iteraciones pre-establecido
(criterio: aceptacion de movimiento); A-1-2) Aleatoria Descendente: La
estrategia consiste en seleccionar, también aleatoriamente y desde una
distribucion uniforme de probabilidades, una Heuristica de bajo nivel, y el
método supone su aplicacién hasta que la misma no aporte mejoras en las
soluciones obtenidas; A-1-3) Permutacion Aleatoria: La estrategia consiste en
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generar aleatoriamente (se omite ya mencionar el empleo de una distribucién
uniforme de probabilidades) una permutacién del vector de Heuristicas, y
ejecutarlas en el orden obtenido de la misma forma que en la estrategia
Aleatoria Simple; A-1-4) Permutacidn Aleatoria Descendente: la estrategia es
igual a la anterior, y el método y criterio para la ejecucion de las Heuristicas se
corresponde con el de la Aleatoria Descendente; A-2-1) HiperHeuristicas Sin
Aprendizaje Greedy: esta estrategia, supone la seleccion de cada Heuristica,
mediante un método que evalla su aptitud, y se la emplea bajo el criterio sélo
mejora, es decir, hasta que no produce mejoras en las soluciones alcanzadas,
conmutando a otra Heuristica del conjunto pre-establecido.

B-1) HiperHeuristicas Con Aprendizaje Mediante Funcidn de Eleccion:
se identifican los siguientes tipos: B-1-1) Agrupadas (COWLING et al. 2000),
(COWLING et al. 2001), (COWLING et al. 2002-a) y (COWLING et al. 2002-b):
La estrategia consiste en seleccionar la Heuristica de aplicacién, como el
nombre lo indica, mediante una funcion de elecciéon que analiza, por pares, el
rendimiento de cierta Heuristica candidata H,, comparandola con otra del

conjunto, H; , j* k, mediante la siguiente optimizacion: si nh es el nimero de
Heuristicas del conjunto pre-establecido, entonces:

Maximizar ¥V jen [1..nh], j %k
a x fi(Hg) + B x fo(Hy, Hy) — v x f3(Hy) 1)

siendo f; una funcién que pondera la mejora reciente de la Heuristica Hy,
f, una funcién que pondera la mejora relativa de las dos Heuristicas (Hy, H))
aplicadas secuencialmente, y f; es una funcién que representa el tiempo en el
cual la Heuristica H, no ha sido aplicada, a través del nimero de iteraciones
desde la udltima vez en que se empled; a, B y y son parametros definidos
externamente. Dependiendo de las caracteristicas funcionales, el problema
puede plantearse como una minimizacion.

Se tienen dos versiones: con y sin ajuste de tales parametros, a medida
que evoluciona la estrategia de busqueda; B-1-2) Multiples Obijetivos
(COWLING et al. 2001), (COWLING et al. 2002-a), (COWLING et al. 2002-b) y
(BURKE et al. 2003-a): en esta estrategia, la funciébn de eleccion supone
definido un conjunto de L subobjetivos a satisfacer y en ellos se establecen, en
general, diferentes caracteristicas funcionales para f;, f,y f; en (1), asi como
parametros a, B y y. De manera que la seleccion de la Heuristica candidata H,
se realiza, en las mismas condiciones que la anterior, (1), mediante la siguiente
optimizacién:

Maximizar/Minimizar Vjen [1..nh], j#*k, ¥V len[1.L]
e { o x Fu(Hi) + Br X fa(Hi Hy) — (vi/L) X fa(Hy) } 2

siendo | el I-ésimo subobjetivo en el conjunto L
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B-2) HiperHeuristicas Con Aprendizaje Mediante MetaHeuristicas: en
este caso, la estrategia se sustenta en la aplicacion de una MetaHeuristica de
alto nivel, capaz de evolucionar en el espacio de Heuristicas (o
MetaHeuristicas) de bajo nivel, mejorando, en cierta instancia de decisién, el
método abordado para la busqueda en el espacio de soluciones. Las
propuestas son diversas, asi como el tipo de MetaHeuristica empleada. Son
citadas algunas: B-2-1)Tabu Search: o Busqueda Tabu (BURKE et al. 2003-a),
pero se preserva su nombre original, pues asi es difundida en la bibliografia,
aun la escrita en espariol; B-2-2) Ant Colony: o Colonia de Hormigas (BURKE
et al. 2003-b) y (BURKE et. al.,, 2003-c); B-2-3) Simmulated Aneanning: o
Recocido Simulado (BAlI Y KENDALL, 2006); B-2-4) Computacion
Evolucionaria: utilizando diferentes esquemas hibridos de seleccion
evolucionaria, mediante operadores evolutivos sobre la poblacion de reglas
Heuristicas (SMITH, 2002) y (BURKE et al. 2003-b). Este enfoque también ha
recibido el nombre de soporte en algoritmos meméticos; y B-2-5) Algoritmos
Genéticos: cuya estrategia se describira brevemente, por encontrarse como la
mas difundida y representativa desde las HiperHeuristicas soportadas en
MetaHeuristicas. Las HiperHeuristicas basadas en Algoritmos Genéticos tienen
como propopodsito evolucionar sobre el método de solucién, y no sobre las
soluciones directamente, tarea que le corresponde a las Heuristicas
(MetaHeuristicas) de bajo nivel, como se dijo. Tipicamente en el Algoritmo
Genético, el cromosoma representa una lista de Heuristicas que pueden ser
aplicadas sobre la solucion actual. Resulta de interés citar el trabajo de Kitano
(KITANO, 1990) quien fue uno de los primeros en abordar este tipo de
HiperHeuristicas, desarrollando un Algoritmo Genético, para el disefio de una
Red Neuronal Atrtificial (se omitira, dando de aqui en mas por sobreentendido,
que es Atrtificial). En el disefio de Redes Neuronales basado en tales algoritmos,
generalmente el cromosoma representa las configuraciones posibles de las
redes (nUmero de capas ocultas y de neuronas por capa, esencialmente)
mediante una codificacién directa en el espacio de Redes Neuronales. Kitano,
en cambio, propuso una codificacién indirecta, que denominé método de
codificacion gramética, el cual codifica una serie de reglas o Heuristicas que
generan las Redes Neuronales. De modo que el Algoritmo Genético se aplicaba
en el dominio de tales Heuristicas, y las Heuristicas seleccionadas por la
funcion de aptitud, solidaria al Algoritmo Genético, se aplicaba en el dominio de
las configuraciones de Redes Neuronales. De tal Manera, por definicion, resulta
una HiperHeuristica soportada en Algoritmos Genéticos. Los resultados
obtenidos por el trabajo de Kitano fueron superiores a los obtenidos por los
métodos de codificacion directa, y esta estrategia HiperHeuristica, fue extendida
a diversas clases de problemas. Otras estrategias que presentan buenos
resultados en la forma de HiperHeuristicas basadas en Algoritmos Genéticos
pueden consultarse en (FANG Y ROSS, 1994), (DORNDORF Y PESCH, 1995),
(TCHEPRASOV Y GOODMAN, 1996) y (NORENKOW Y GOODMAN, 1997).
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C) HiperHeuristicas Basadas en Razonamiento: (PETROVIC Y QU,
2002), (BURKE et al. 2002), la estrategia que se aplica en este tipo de
HiperHeuristica, consiste en emplear un conjunto de instancias de
decisién/vector de soluciones del problema abordado, para el entrenamiento,
por caso, de una Red Neuronal, a los efectos de la deteccion de patrones de
estado/solucién u otros elementos pertinentes, que permitan evaluar la aptitud
de la Heuristica que se esta aplicando. Posteriormente, los patrones salida, son
considerados en forma exclusiva o complementada con nuevos patrones de
entrada, como las instancias anteriores de decision/vector de soluciones, sobre
nuevas instancias de decision y, con ello, se logra evolucionar sobre el espacio
de Heuristicas. ComuUnmente, el criterio de seleccién adoptado para las
soluciones obtenidas, es el referido en las HiperHeuristicas Aleatorias
Descendentes, como sélo mejora. No obstante, es claro que puede ser
propuesto otro criterio, dada la apertura que esta estrategia exhibe, tal y como
se ha realizado, en parte, dentro de los aportes que intenta ofrecer el presente
trabajo.

D) HiperHeuristicas Con Aprendizaje Incremental: la estrategia consiste
en, a partir de instancias de entrenamiento, obtenidas en forma similar a la
descrita en la HiperHeuristica precedente, deducir iterativamente un conjunto de
reglas, las cuales, en instancias de decision posteriores, pueden ser aplicadas
para resolver nuevas instancias. La diferencia respecto de la HiperHeuristica
Basada en Razonamiento, estriba en la posibilidad de generar nuevas reglas
Heuristicas, acotadas por ciertos criterios, que permitan satisfacer las
cualidades establecidas en la definicion de una HiperHeuristica.
Especificamente, la rapidez en la obtencion de buenas soluciones. Un ejemplo
de tal estrategia, la constituye la HiperHeuristica XCR propuesta en (ROSS et
al. 2002).

3. LA HIPERHEURISTICA PROPUESTA: HY X-FPSO CBR
3.1 Objetivo del Disefio de la Estrategia HY X-FPSO CBR

El disefio de una HiperHeuristica cuya estrategia esté identificada por un
dominio de MetaHeuristicas, variantes de la FPSO, X-FPSO, capaces de
resolver problemas de optimizaciéon MultiObjetivo, responde a la experiencia
acopiada por parte de los autores en el empleo y desarrollo de propuestas para
tales variantes. Adicionalmente, el tipo de problemas que deben resolverse en
la aplicacion, para la cual esta HiperHeuristica se disefia, constituye una Clase
de Problemas, que se puede caracterizar, fundamentalmente, por el Espacio de
Busqueda en sus soluciones.

Las cualidades de cada solucion o particula del enjambre, permiten

identificar tres aspectos, lo cuales constituyen el soporte para la informacion
requerida, en la definicion de un mecanismo de seleccion entre las formas X-
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FPSO pre-definidas, para cierta instancia de decision del Algoritmo
HiperHeuristico, de la variante X mas apta. Los tres aspectos son: a) La relacion
entre los cinco Principios de la Inteligencia de Grupo que debe satisfacer
cualquier MetaHeuristica que opere con una poblaciéon de particulas, b) La
relacién entre el Espacio de Blsqueda caracterizado por la Clase de Problemas
a resolver y el Vector Solucién obtenido para cierta instancia de decision y c) La
habilidad diferenciada que cada forma X-FPSO, exhibe para satisfacer algunos
de estos cinco Principios, mejor que el resto.

Los tres aspectos, como pudo observarse en mudltiples simulaciones,
trabajan en forma complementaria. De manera que el objetivo de un Algoritmo
HiperHeuristico tal como el HY X-FPSO CBR propuesto, consiste en brindar
soluciones de muy buena calidad, en forma rapida, comparada con la aplicacion
de una Unica forma o variante X-FPSO, mediante un disefio de su estrategia
capaz de captar la informacion sobre estos tres aspectos, en las instancias de
decisibn mas adecuadas. A continuacién se presentan los conceptos y
desarrollos necesarios en tal disefio.

3.2 Principios de la Inteligencia de Grupo (IG) (Swarm Intelligence)

La Inteligencia de Grupo, IG, (0o Swarm Intelligence) refiere un tipo de
inteligencia artificial, basado en el comportamiento de sistemas colectivos, auto-
organizados. La expresion fue introducida en 1989 por Gerardo Beni (BENI Y
WANG, 1989). El término swarm describi6, a su entender, el comportamiento de
los autématas celulares, que exhiben caracteristicas similares, a las
observables en ciertos sistemas bioldgicos, tales como los insectos. De esas
caracteristicas, menciond: la descentralizacion, no-sincronizacion y simplicidad
en los movimientos de los miembros del grupo. Ademas este término tiene una
significacién que lo trasciende: permite analizar el comportamiento social de
grupos de individuos (peces, insectos, pajaros, etc.), identificando el tipo de
configuracién en sus sistemas de cooperacion y auto-adaptacion, al efecto de
encontrar la manera Gptima de alcanzar un objetivo. La comunicacién, segun los
bidlogos (KENNEDY Y EBERHART, 1995) constituye el pardmetro clave en
este proceso, de modo que a las cualidades mencionadas debe incorporarsele
la cooperacion entre los individuos del swarm. Desde tales consideraciones,
pueden ser establecidos cinco principios que caracterizan la IG (Swarm
Intelligence Principles). Estos principios, y su breve enunciacion, resultan: 1)
Proximidad: Promueve la habilidad que debe exhibir el grupo, para ejecutar
calculos simples de espacio y tiempo en sus movimientos hacia el objetivo
pretendido; 2) Calidad: Promueve la habilidad del grupo para responder a los
factores que induzcan mejoras en la aptitud de sus individuos, en el espacio de
soluciones; 3) Diversidad de Respuesta: Promueve la posibilidad de que los
individuos tengan respuestas diferentes ante los mismos estimulos; 4)
Estabilidad: Promueve la habilidad de que el grupo permanezca estable, en
ausencia de estimulos que induzcan mejoras en las soluciones alcanzadas; y 5)
Adaptacién: Constituye un aspecto complementario de la Estabilidad, puesto

18 SECCION ARTICULOS CIENTIFICOS




INVESTIGACION OPERATIVA - ANO XXI N° 34 - PAGINAS 8 a 29 - NOVIEMBRE 2013

que promueve la habilidad de que los individuos reaccionen ante cualquier
cambio en la aptitud de las soluciones alcanzadas.

3.3 La MetaHeuristica PSO y sus Formas o Variantes X-PSO MultiObjetivo
o X-FPSO

3.3.1 Requerimientos para la Extensién Multiobjetivo de la MetaHeuristica PSO:
FPSO

El enfoque adoptado en los desarrollos de las MetaHeuristicas mas
difundidas en la bibliografia especializada fue primigeniamente MonoObjetivo.
Existen diferentes propuestas en el estado del arte, para extender ciertas
MetaHeuristicas al dominio MultiObjetivo.

Especificamente, para la PSO, se tienen propuestas como la presentada
en (COELLO Y SALAZAR, 2002), denominada MOPSO (MultiObjective PSO).
Al efecto de concebir una funcién que pondere la aptitud de las soluciones en
un contexto MultiObjetivo de optimizacion, deben satisfacerse dos
requerimientos (SCHWEICKARDT Y MIRANDA, 2010): A) Pareto-Dominancia
en las soluciones: las soluciones igualmente 6ptimas deben satisfacer una
escala pareto-dominante, lo cual supone que si dos soluciones componen un
frente pareto-6ptimo, ninguna de ellas puede ser mejorada en cierto objetivo, sin
empeorar, al menos, en uno de los restantes (soluciones no dominadas), y
resultan igualmente preferibles o aptas. Por el contrario, dos soluciones
exhibirdn dominancia en este sentido, si una de las dos mejora, respecto de la
otra, cierto objetivo, sin empeorar el resto. La dominante resultard, asi,
preferible o mas apta; B) Compatibilidad Métrica respecto del Espacio de
Busqueda: en general, alin para los Algoritmos MetaHeuristicos MonoObjetivo,
el disefio de una funcion de aptitud que no introduzca una métrica adecuada
para definir el mérito de las soluciones obtenidas, evidenciara ciertas
limitaciones que, errbneamente, pueden asociarse con el algoritmo o con la
especificacion de los parametros en el modelo formal. Este efecto, se pronuncia
aun mas al extender la MetaHeuristica considerada al contexto MultiObjetivo. El
Espacio de Busqueda, tiene una influencia sustancial. Mdltiples variables de
decision, discretas, con intervalos estrechos en sus valores factibles, y buenas
soluciones muy dispersas en tal espacio, impactan fuertemente sobre la
compatibilidad que debe guardar la métrica de la funcién de aptitud, respecto de
los estimulos que induce sobre los agentes, para explorar eficientemente el
espacio de busqueda. Este aspecto, ha sido muy estudiado para los aportes del
presente trabajo. A modo de sintesis, puede decirse que: para las
MetaHeuristicas sustentadas en la IG, una funcion de aptitud resultara
métricamente compatible con el espacio de busqueda, en la medida que pueda
propiciar el cumplimiento de los cinco principios enunciados.

Otro aspecto que debe ser mencionado, particularmente en la Clase de

Problemas que debe resolver la HiperHeuristica propuesta, analizado por los
autores como objetivos individuales aplicando variantes de la MetaHeuristica
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FPSO, son las incertidumbres no estocésticas de valor (SCHWEICKARDT Y
MIRANDA, 2010), que siguen el paradigma de riesgo planteado por Keynes
(LAVOIE, 1992). Las mismas se presentan en las magnitudes de cada criterio
Cuyo mérito quiere maximizarse en la optimizacién. Los dos requerimientos
anteriores adscriben, implicitamente, a un paradigma en el cual se tiene certeza
respecto las preferencias entre los objetivos, o bien sobre el grado de
satisfaccion que el alcance de cierto objetivo individual, produce en el tomador
de decisiones. Adicionalmente, en la teoria de preferencias, tal paradigma
reconoce sélo incertidumbres de naturaleza estocastica. Los procesos de toma
de decision, conforme este paradigma, se establecen en un entorno de riesgo
tal, que puede representarse por algin conjunto equivalente de situaciones de
certeza.

En dltima instancia, esto implica sostener que, en el Universo de
Decision, todos los estados de la naturaleza y las posibles alternativas, son
susceptibles de modelar mediante alguna distribucién de probabilidades. De
forma tal que a las dos condiciones precedentes, Pareto-Dominancia y
Compatibilidad Métrica, se le agrega una tercera: C) Capacidad de Captar
las Incertidumbres de Valor: posibilidad de modelar las incertidumbres en el
grado de satisfaccién asociado al cumplimiento de un objetivo individual, o a las
preferencias entre objetivos. La alternativa propuesta por los autores para tratar
con la tercer condicibn o requerimiento y que permite operacionalmente
extender la forma PSO a su versién MultiObjetivo, FPSO, consiste en modelar
cada variable asociada a los mismos mediante Conjuntos Difusos
(SCHWEICKARDT Y MIRANDA, 2010). Como consecuencia, la funcién de
aptitud de la MetaHeuristica PSO, resultara también un Conjunto Difuso,
resultado de algin operador pertinente entre los Conjuntos Difusos asociados a
las variables correspondientes a cada Objetivo.

3.3.2 Formulacién de la Funcién de Aptitud Difusa para la MetaHeuristica FPSO

Para formalizar la extensibn FPSO, se propone aplicar el principio de
toma de decisibn en ambientes difusos, formulado por Bellman y Zadeh
(BELLMAN Y ZADEH, 1970). Primeramente se dird que un Conjunto Difuso,
constituye una funcién, denominada funcion de pertenencia, sobre cierta
variable real (discreta o continua), que le asocia a cada valor en su dominio,
otro valor llamado de aceptacion, satisfaccion o pertenencia, en el intervalo [0,
1]. El valor 1 corresponde a la maxima pertenencia. Entonces el principio de
Bellman y Zadeh, puede sintetizarse como sigue:

Considérese un conjunto de objetivos difusos (esto es: sus
incertidumbres de valor son representadas por medio de conjuntos difusos): {O}
={ 0y, Oy, ..., Oy}, cuyas funciones de pertenencia resultan ser g, con j=1...N,
y un conjunto de restricciones difusas (esto es: sus incertidumbres de valor en
los limites superior e inferior sobre las variables de decision, son representadas
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por conjuntos difusos): {R} = { Ry, Ry, ..., Ry}, cuyas funciones de pertenencia
resultan ser pg;, con i=1...H.

Se denomina Conjunto Difuso de Decision, al obtenido mediante:
D=0;<C>0,<C>...<C> Oy<C>R; <C> R, <C> ...<C> Ry (3)

donde <C> es un operador entre Conjuntos Difusos que recibe el
nombre de confluencia (por caso, la interseccion). Asociado al operador <C>
entre los conjuntos difusos, existe un operador C entre sus funciones de
pertenencia, que genera, desde (3), el valor de pertenencia del Conjunto Difuso
de Decision, conforme los valores individuales de las funciones de pertenencia
del segundo miembro. Es decir:

Mp = Ho1 C Moz C...C pon C Wr1 C Pr2 C ...C HRru 4)

El operador C, recibe el nombre general de t-norma. Por ejemplo, si la
confluencia fuese la interseccion, <C> = N, C resulta la t-norma min: el minimo
valor, para cierta instancia de las variables de decision, en el conjunto de
funciones de pertenencia del segundo miembro de la expresién (4). Entonces, si
{A} es un conjunto de alternativas sobre las que debe decidirse por la mejor, en
términos del modelo objetivo-restricciones {O}-{R}, se define como decisién
maximizante de Bellman y Zadeh, al valor de la funcién de pertenencia en el
conjunto de decision difusa, dado por:

Hp"™ = MAX®™ {1161 C Hoz C...C Hon C Ur1 C Wr2 C ...C Mri}  (5)

Nétese que todos los Conjuntos Difusos (objetivos y restricciones) son
mapeados en el mismo Conjunto Difuso de Decisién D, tratandose de la misma
forma. Respecto del concepto de t-norma, es definida por las siguientes
propiedades: Sit: [0, 1] — [0, 1] es una t-norma,entonces: a) t(0,0) = 0; t(x,1) =
X; b) tixy) =tyx);c)ifx<aey<B = txy) < tap); and d) t((t(x,y),z) =
t(x,t(y,z)). De modo que la aplicacion de tal principio para construir la funcion de
aptitud MultiObjetivo, en un contexto de incertidumbre de valor, seguira los
siguientes pasos: 1) Cada Objetivo y cada Restriccién son representados por
Conjuntos Difusos, que captan e introducen tales incertidumbres; 2) La funcién
de aptitud difusa, fapD, resultara de la decision maximizante dada por la
expresion (5). Con ello se satisface el requerimiento C) (Captacion de
Incertidumbres de Valor) y 3) Se debe definir una t-norma que satisfaga, con
Hp"™ = fapD, los requerimientos A) (Pareto Dominancia) y B) (Compatibilidad
Métrica) referidos en 3.3.1.. Para el Espacio de Blsqueda que caracteriza a la
Clase de Problemas MonoObijetivo, la t-norma que mas se ajustd a los
requerimientos de Pareto Dominancia y Compatibilidad Métrica, se denomina
Producto de Einstein, y se define como:

tPE:xXFIIEE-[X-F?_XXEﬂI) (6)
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Sobre cada objetivo/restriccién, los Conjuntos Difusos solidarios a sus
variables, se definen del siguiente modo: Considérense, dos limites, superior e
inferior, en los valores posibles de la variable correspondiente a cierto
objetivo/restriccion m, vm. Se referirdn como vMax,, y vMin,,, respectivamente.
Adicionalmente, sea p," su ponderador exponencial, cuyo efecto sobre el
conjunto difuso solidario, es su contraccion (p,” > 1), aumentando la
importancia del objetivo/restriccion en la confluencia <C>, o dilatacion (p,™ < 1),
disminuyendo dicha importancia. Entonces, la funcién de pertenencia adoptada,
de caracteristica base lineal (este es el caso cuando p," = 1), genérica para el

objetivo/restriccion m-ésimo, resultara de la expresiéon condicional: ¥V m en
[1..M], con M variables objetivo/restriccion:

Mm =1:si vMin, =vm @)

(Y e T
Wil Ex s =wMIn
[ i m) :si VMing, <vm < vMax, (8)

Mm =0 ;si vMax, <vm (9)

Luego, la funcién de aptitud difusa fapD, estara dada por la decisién
estatica maximizante en cada instancia de la estrategia, segun la expresion (6):

fapD = uDMax = tPEMaX { Mm1; Hm23---5 Hmm } (10)

3.3.3. Variantes o Formas X-FPSO

A) X1: Forma Canbdnica de la MetaHeuristica PSO: Se presentan
brevemente los desarrollos extraidos de (SCHAWEICKARDT Y MIRANDA,
2010) correspondientes a la MetaHeuristica PSO. Desde una iteracién a la
siguiente, cada particula se mueve en el espacio de de busqueda, conforme a
cierta regla de movimiento que depende de tres factores, que se explican a
continuacion. Se indicara mediante [p] el vector de particulas en movimiento, de
modo que p; resultara una particula individual de las n que pertenecen al
enjambre. Adicionalmente, se indicara mediante [b] el vector de las mejores
posiciones (cada posicidon es, a su vez, un vector) que las particulas han
alcanzado individualmente en las iteraciones anteriores (aspecto referido en el
modelo como vida pasada de la particula); entonces b; se correspondera con el
optimo individual de la particula i en su vida pasada. Del mismo modo, se
indicara mediante [b]g el vector cuyos elementos son las mejores posiciones
globalmente alcanzadas por el conjunto de particulas en las iteraciones
anteriores; entonces se indicara mediante bg al éptimo global alcanzado por el
sistema de particulas hasta la iteracidon presente. Dado el vector que indica la
posicion de las particulas en cierta iteracion k, X, el cambio de posicion en la
iteracion siguiente, k+1, para la particula i-ésima, resultara de la siguiente regla
de movimiento:
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NORED GRSV SN, (11)

donde el término V[k”]i es referido como velocidad de la particula i-
ésima; At es el paso de iteracion (simil temporal) e igual a la unidad. De modo
que es mas frecuente encontrar la expresion:

X[k+l]i - X[k]i + V[k+1]i (12)
El vector velocidad para la particula i-ésima, se expresa como sigue:
VI = VI wie (™) x [ - X9 + ws x (") x M - XM (19)

El primer término de la suma (13), representa la inercia o habito de la
particula i: tiende a mantener su movimiento, para la iteracion k+1, en la
direccion en la que se movia en la iteracion k. El segundo término representa la
memoria o capacidad cognitiva de la particula i: es atraida por el mejor punto
del espacio de busqueda alcanzado individualmente en su vida pasada; y el
tercer término representa la cooperacién entre el conjunto, o capacidad social,
de la particula i respecto del enjambre: las particulas comparten informacién
sobre la mejor posicién globalmente alcanzada por el enjambre. La incidencia
de estos factores sobre cada particula, estd dada por las constantes o
pardmetros del modelo, w¢s. El pardmetro wc recibe el nombre de constante
cognitiva y el parametro ws se denomina constante social del enjambre.
Intervienen los pardmetros (r;) y (r2), los cuales son ndmeros aleatorios
uniformemente distribuidos en [0,1], U[0,1], y cuyo objetivo es emular el
comportamiento estocastico (un tanto impredecible), que exhibe la poblacién o
enjambre, en cada iteracion k.

La extension FPSO MultiObjetivo, se plantea tal y como ha sido descrita
en el epigrafe anterior, y la calidad de la solucién en cierta instancia/iteracion Kk,
se pondera mediante el valor de la funcion de aptitud difusa, fapDy;, computada
segun (10), sobre el vector posicion Xy Esta descripcién se adoptara como
implicita para las variantes X-PSO MultiObjetivo = X-FPSO restantes.

B) X2: PSO con Funcion de Decaimiento Inercial: En esta forma, el
operador velocidad, dado por la expresion (10), es modificado mediante la
introduccién de una funciéon decreciente con el nimero de iteraciones, K,
denominada Funcién de Inercia o de Decaimiento Inercial, (k). Su objeto es
reducir, progresivamente, la importancia del término de inercia. La expresion
(10) es modificada sustituyendo el primer término por el producto entre una
nueva constante, w;, denominada constante de inercia y tal funcién d(k):

VI = 3(t) xwn x VI + wie x (r™) x o™ - XB] + ws x (M) x Mg - XM (14)

Una forma tipica para d(k), esta dada por la siguiente expresion lineal:
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Ellil{:] = WMEI - l{x [er.l'lal - lIIIII‘I'III'I.I'|II'I:I{(r-l-l_l-’< (15)

donde k es la iteracién actual; nTK es el nlmero maximo de iteraciones
de la MetaHeuristica; y [Wwin , Wmax] SON dos constantes inerciales, maxima y
minima, cuyos valores tipicos resultan ser 0,4 y 0,9, respectivamente.

C) X3: PSO con Factor de Constriccion: En este caso, el operador
velocidad canénico se modifica como sigue:

VI =y (VI @ x (M) x [0 - XB9T + e x (M) x 0% - xB (16)

donde x se denomina Factor de Constriccion, y se obtiene desde la
siguiente expresion condicionada:

;(ZEXK/‘E-cp-q,‘cpi-élch‘
(17)
con: eu+ Pc=@; @ >4y0<K<1 (18)

D) X4: EPSO (Evolutionary Particle Swarm Optimization): Combina la
programacion evolucionaria mediante operadores evolutivos similares a los
esablecidos para los Algoritmos Geneticos (particularmente: mutacion,
seleccion, combinacién) con el movimiento PSO, aplicandolos sobre sus
parametros y O6ptimo global en la instancia de iteraciéon k-ésima. La ecuacion
evolutiva para la regla del movimiento en el EPSO, se sintetiza en la velocidad
de la particula i-ésima:

kel K K K K K Kyl K K My Ik
VI =y B (ry ™) VI 4+ i (r) x [0 - XE + wis™ x (™) x (16 - X9
(19)

donde: el superindice (*), significa que los pardmetros son evolutivos,
producto de la mutacion. La regla de mutacion aplicable a las constantes wy; ¢ s
tiene, como expresion general:

Wi[l, c, S]*[k+l] = Wi[l, C, 9] Y X [1 +0X N(0,1 )] (20)

en la cual: o es un parametro de aprendizaje, externamente fijado, que
controla la amplitud de las mutaciones; N(0,1) es una variable aleatoria con
distribucion gaussiana de media 0 y varianza 1. Adicionalmente, el 6ptimo
global también es perturbado en cada iteracién, segun la regla:

b* s = b + wi ™ x N(0,1)] @

donde wiy ™, es un parametro estiqtégico de la regla de movimiento, que
controla la amplitud del vecindario de p ¢ donde es més probable localizar la

mejor solucién global (entendida, al menos, como una solucién mejor que la
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b™’s actual, para la iteracién k). El nuevo parametro, como se indica con el
superindice (*), es también mutado segln la regla (20).

E) X5: EPSO GIST (Global Individual Star/Topology): esta variante
evolucionaria con Topologia Estrella Global/Individual para la comunicacion
entre las particulas del enjambre, es presentada en (SCHWEICKARDT et al.
2010). La MetaHeuristica EPSO GIST, tiene por ecuacién evolutiva de
movimiento, la expresion:

y[kﬂ]i = Will[k] x (™) x VI, + Wic*[k]*,f( (rz[k][Z X [b[:]i - XM +kWis*[k] x (') x b -
XM x aOGM, + Ty, 14" B(K) x wic™ x [bY, - XM x aOI™;) (22)

donde: aOG M;: es la probabilidad de que el Optimo Global (OG) afecte
al movimiento de la particula i, en la iteracién k y a0l ™; es la probabilidad de
que el Optimo Individual (Ol) de la particula j, afecte al movimiento de la
particula i, j # i; 8(k) es el mismo factor multiplicativo empleado en (14), el cual
va haciendo “decaer” la influencia de los Ol, con probabilidades distintas de 0,
conforme aumenta el nimero de iteraciones.

3.4 Satisfaccién de los Principios de la IG para las Variantes X-FPSO y
Caracterizacion del Espacio de Blsqueda

Como se dijo, a los efectos de poder disefar la estrategia para que la
HiperHeuristica aqui propuesta, explore las mejores X-FPSO formas en cierta
instancia de decisién, se captard el grado que cada X forma exhibe en la
satisfaccion de uno o mas Principios de IG. Este es un hecho observado por los
autores, desde todos los desarrollos presentados sobre las variantes de la
MetaHeuristica PSO. De modo que procede, primeramente, caracterizar el
Espacio de Busqueda en las que las formas X-FPSO seran aplicadas. Existen
dos caracteristicas basicas: a) Supone problemas de optimizacion combinatoria,
dado el niumero de estados posibles que deben ser considerados y b) La
busqueda de soluciones més satisfactorias no puede seguir reglas de mejoras
sustentadas en una funcién gradiente. Esto significa que las mejores soluciones
para la Clase de Problemas a tratar, se encuentran aisladas, de modo que no
existen cambios pequefios en alguna direccion que puedan guiar a la
MetaHeuristica hacia una mejora segura en la solucion. A partir de esta
caracterizacion, se ha podido concluir en la siguiente sintesis para la relacion {X
forma FPSO — Principios de IG Mejor Satisfechos}: X1: para cada uno de los
cinco principios, requiere de un ajuste especifico de parametros, de modo que
se la presenta como base, y no sera empleada en el dominio de la
HiperHeuristica; X2: Habilidad especifica en la Estabilidad; X3: Habilidad
especifica para la Proximidad y Estabilidad; X4: Habilidad general en los cinco
principios, fundamentalmente en Calidad y Adaptacién; constituye, por ello, la X
forma de inicio en instancias tempranas de decision y X5: Habilidad especifica
en Diversidad de Respuesta.

25 SECCION ARTICULOS CIENTIFICOS




INVESTIGACION OPERATIVA - ANO XXI N° 34 - PAGINAS 8 a 29 - NOVIEMBRE 2013

3.5 Funcion de Aprendizaje/Seleccidon de la HY X-PSO CBR Aproximada
mediante una Red Neuronal de Retropropagacion

La Red Neuronal de Retropropagacion (RNR) (SIMPSON, 1992),
constituye un aproximador universal de funciones. Basicamente, tiene un disefio
cuya unidad es la neurona artificial, que se agrupa en capas. Cada neurona
recibe estimulos de entrada, provenientes desde aquellas que integran la capa
precedente, y genera un resultado o estimulo de salida, el que, a su vez,
constituird una entrada para cada neurona de la capa siguiente. Existen dos
capas caracteristicas, que se denominan de Entrada y de Salida. En la Entrada,
se presentan los patrones o estimulos a los que la Red debe responder, y en la
Salida, los patrones de respuesta esperados. El nidmero de neuronas que
integran estas capas, queda definido por la cantidad de entradas y de salidas
gue son requeridas en la funcién.

Entre ambas capas, existe un niumero indeterminado de capas Ocultas,
integradas cada una por un numero también indeterminado de neuronas
Ocultas. Dichos numeros, son resultado del disefio mas adecuado. La conexién
entre neuronas de capas contiguas, recibe el nombre de sinapsis, y su valor es
referido como peso sinaptico. El proceso de entrenamiento de una RNR,
consiste en determinar los valores de los pesos sinpticos tales que minimicen
el error global existente, entre la respuesta esperada y la efectivamente
obtenida. Los detalles de disefio, se reservan para la segunda parte del
presente trabajo, que consiste en la aplicacion de la HiperHeuristica propuesta,
para definir el numero de Estados de cada Etapa en la Optimizacién Dinamica
Posibilistica, asociada a la Planificacion de Mediano/Corto Plazo de un SDEE.
Si corresponde, aqui, relacionar los elementos desarrollados y caracteristicas
descriptas en la subseccién anterior, con el disefio de la Red Neuronal: 1ro) Los
Patrones de Entrada seran numeros binarios, que representan, en grupos de 5,
la habilidad o carencia de ella, que una solucién obtenida a partir de cierta
forma X-FPSO, cuya aplicacién estd en curso, exhibe en cierta instancia de
decision, para satisfacer los cinco Principios de IG; 2do) Los Patrones de
Salida, seran también ndmero binarios, especificamente 7, en dos grupos: el
primero, de cinco salidas, refiere, en el mismo orden que en las entradas, los
Principios de IG que deberian mejorarse (1 = mejora, 0 = no es evaluado); el
sequndo, de dos salidas, representa la recomendacion sobre cual de las cuatro
X-FPSO formas es conveniente aplicar. Desde este enfoque, la HiperHeuristica
es Basada en Razonamiento: el entrenamiento de la red, supone el acopio de
una enorme cantidad de simulaciones, para componer los patrones de entrada y
salida, de modo que la HiperHeuristica “razone” sobre sus resultados y defina la
aplicacion mas apta de la forma X-FPSO.

26 SECCION ARTICULOS CIENTIFICOS




INVESTIGACION OPERATIVA - ANO XXI N° 34 - PAGINAS 8 a 29 - NOVIEMBRE 2013

4. CONCLUSIONES

Complementariamente a los desarrollos y conceptos vertidos en esta
primera parte del trabajo, se establecen tres conclusiones fundamentales; las
dos Ultimas seran mejor observadas en su segunda parte, relacionada con la
aplicacion: 1ro) Se ha presentado una exhaustiva revision bibliografica, a
efectos de aportar, segun los métodos de aprendizaje en el estado del arte, la
novedosa HiperHeuristica HY X-FPSO CBR propuesta, desde la experiencia de
los autores en desarrollos MultiObjetivo sobre variantes de la MetaHeuristica
PSO. Con las mismas se compone su dominio; 2da) EI Algoritmo
HiperHeuristico propuesto, utiliza técnicas compatibles con el paradigma
referido en la introduccion y 3ra) Un problema de las caracteristicas planteadas,
no podria ser resuelto sino por una metodologia de este tipo. La HiperHeuristica
propuesta, se plantea como una interesante estrategia para toda Clase de
Problemas, que rednan las condiciones generales aqui descritas.
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