Biasqueda Local

Javier Béjar

Inteligencia Artificial - 2023/2024 1Q

CS - GEI




Introduccién




Buasqueda Local

© A veces el camino para llegar a la solucién no nos importa, buscamos en el espacio
de soluciones

© Queremos la mejor de entre las soluciones posibles alcanzable en un tiempo
razonable (el 6ptimo es imposible)

© Tenemos una funcién que nos evalia la calidad de la solucién, pero que no esta
ligada a ningin coste necesariamente

© La basqueda se realiza desde una solucién inicial que intentamos mejorar
modificandola (operadores)

© Los operadores nos mueven entre soluciones vecinas



Buasqueda Local

© La funcién heuristica:

o

Aproxima la calidad de una solucién (no representa un coste)

(¢]

Hemos de optimizarla (maximizarla o minimizarla)

(e]

Combinara los elementos del problema y sus restricciones (posiblemente con
diferentes pesos)

o

No hay ninguna restriccién sobre como ha de ser la funcién, solo ha de representar
las relaciones de calidad entre las soluciones

o

Puede tomar valores positivos o negativos



Buasqueda Local

A

Funcion Objetivo

Solucion actual

Espacio de Soluciones
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Buasqueda Local

©

El tamafio del espacio de soluciones por lo general no permite obtener el éptimo

©

Los algoritmos no pueden hacer una exploracién sistematica

© La funcién heuristica se usara para podar el espacio de busqueda (soluciones que
no merece la pena explorar)

©

No se suele guardar historia del camino recorrido (el gasto de memoria es minimo)

© La falta total de memoria puede suponer un problema (bucles)



Hill Climbing




Escalada (Hill climbing)

© Escalada simple
o Se busca cualquier operacién que suponga una mejora respecto al padre
© Escalada por maxima pendiente (steepest-ascent hill climbing, gradient search)

o Se selecciona el mejor movimiento (no el primero de ellos) que suponga mejora
respecto al estado actual



Hill Climbing

Algoritmo: Hill Climbing

Actual < Estado__inicial
fin «+ falso

mientras no fin hacer

Hijos < generar _sucesores(Actual)

Hijos < ordenar_y eliminar_peores(Hijos, Actual)
si no vacio?(Hijos) entonces

‘ Actual < Escoger mejor(Hijos)
sino

t fin < cierto

©

Sélo se consideran los descendientes cuya funcién de estimacién es mejor que la del padre
(poda del espacio de basqueda)

Se puede usar una pila y guardar los hijos mejores que el padre para hacer backtracking,
pero por lo general es prohibitivo

Q)
©

© Es posible que el algoritmo no encuentre una solucién aunque la haya



Hill climbing

© Las caracteristicas de la funcién heuristica y la solucién inicial determinan el éxito
y rapidez de la basqueda

© La estrategia del algoritmo hace que la bausqueda pueda acabar en un punto donde
la solucién sélo sea la 6ptima aparentemente

© Problemas

o Maximo local: Ningiin vecino tiene mejor coste
o Meseta: Todos los vecinos son iguales
o Cresta: La pendiente de la funcién sube y baja (efecto escalén)



Hill climbing

© Posibles soluciones

o

Reiniciar la basqueda en otro punto buscando mejorar la solucién actual (Random
Restarting Hill Climbing)

Hacer backtracking a un nodo anterior y seguir el proceso en otra direccién (solo
posible limitando la memoria para hacer el backtracking, Beam Search)

Aplicar dos 0 mas operaciones antes de decidir el camino

Hacer HC en paralelo (p.ej. Dividir el espacio de busqueda en regiones y explorar las

mas prometedoras, posiblemente compartiendo informacién)
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Hill Climbing - Ejemplo - Knapsack problem

8€/5Kg

7€/6Kg

12€/10Kg

‘E€/4Kg
2€/1Kg

3€/1Kg

16Kg

Sol Inicial

h(n)=8

8€/5Kg

h(n)=7

7€/6Kg

h(n)=12
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Hill Climbing - Ejemplo - Knapsack problem

}8€15Kg

7€/6Kg

12 Kg
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12€/10Kg

/

h(n)=19
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h(n)=18
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12€/10Kg

13



Hill Climbing - Ejemplo - Knapsack problem

h(n)=24
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Otros Algoritmos




Otros algoritmos de busqueda local

© Se han planteado otros algorimos inspirados en analogias fisicas y biolégicas:
o Simulated annealing: Hill-climbing estocastico inspirado en el proceso de
enfriamiento de metales
o Algoritmos genéticos: Hill-climbing paralelo inspirado en los mecanismos de
seleccion natural

o Ambos mecanismos se aplican a problemas reales con bastante éxito

© Pero también Particle Swarm Optimization, Ant Colony Optimization, Intelligent
Water Drop, Gravitational search algorithm, ...
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Simulated Annealing




Simulated Annealing

© Es un algoritmo de Hill-Climbing estocastico (elegimos un sucesor de entre todos
los posibles segin una distribucién de probabilidad, el sucesor podria ser peor)

Hacemos paseos aleatorios por el espacio de soluciones

©

© Inspirado en el proceso fisico de enfriamiento controlado (cristalizacién, templado
de metales)

© Se calienta un metal/disolucién a alta temperatura y se enfria progresivamente de
manera controlada

© Si el enfriamiento es adecuado se obtiene la estructura de menor energia (minimo

global)
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Simulated Anneali

® © @ DolTPoMS, University of Cambridge
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Simulated Annealing - Metodologia

© Debemos identificar los elementos del problema con los del problema fisico
© Temperatura, parametro de control
© Energia, calidad de la solucién f(n)

© Funcién de aceptacion, permite decidir si escoger un nodo sucesor
o F(Af,T), funcién de la temperatura y la diferencia de calidad entre la solucién
actual y la solucién candidata
o A menor temperatura menor probabilidad de elegir sucesores peores
© Estrategia de enfriamiento, namero de iteraciones a realizar, como bajar la
temperatura y cuantos sucesores explorar para cada paso de temperatura
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Simulated annealing - Algoritmo Basico

Algoritmo: Simulated Annealing

Partimos de una temperatura inicial
mientras /a temperatura no sea cero hacer
// Paseo aleatorio por el espacio de soluciones
para un numero prefijado de iteraciones hacer
Enuevo <— Genera_sucesor al azar(Eactual)
AFE «+ f(Factual) — f(Enuevo)
si AE > 0 entonces
‘ Eactual < Enuevo
sino
t con probabilidad e*#/T: Eactual < Enuevo

Disminuimos la temperatura
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Simulated Annealing

Hill Climbing
\

" Simulated Annealing

Funcién Objetivo

Espacio de Soluciones
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Simulated Annealing - Aplicacién

© Adaptable a problemas de optimizacién combinatoria (configuracién éptima de
elementos) y continua (punto 6ptimo en un espacio N-dimensional)

© Indicado para problemas grandes en los que el 6ptimo esta rodeado de muchos
6ptimos locales

© Indicado para problemas en los que encontrar una heuristica discriminante es dificil
(una eleccién aleatoria es tan buena como otra cualquiera)

©

Aplicaciones: TSP, Disefio de circuitos VLSI

© Problemas: Determinar los valores de los parametros requiere experimentacién
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Simulated annealing - Ejemplo - TSP

©

Viajante de comercio (TSP): Espacio de basqueda N!

© Definimos posibles transformaciones de una solucién (operadores): Inversiones,
traslaciones, intercambios

© Definimos la funcién de energia (Suma de distancia entre ciudades, segin el orden
de la solucién)

B = Z V(@ = 2i1)? + (i — gir1)? + V(@n — 21)? + (yn — 11)?

©

Definimos una temperatura inicial (experimentacion)

© Determinamos cuantas iteraciones hacemos para cada temperatura y como
disminuimos la temperatura
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Simulated annealing - Ejemplo - TSP
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Algoritmos Genéticos




Algoritmos Genéticos

© Inspirado en el mecanismo de seleccién natural

o Los seres vivos se adaptan al entorno gracias a las caracteristicas heredadas de sus
progenitores

o Las posibilidades de supervivencia y reproduccién son proporcionales a la bondad de
esas caracteristicas

o La combinacién de buenos individuos puede dar lugar a individuos mejor adaptados

© Podemos trasladar la analogia a la basqueda local

o Las soluciones corresponden a individuos
o La funcién de calidad indica la bondad de la solucién
o Combinando buenas soluciones podemos obtener soluciones mejores
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Algoritmos Genéticos (II)

Resolver un problema mediante AAGG requiere:

©

©

Dar una codificacién a las caracteristicas de las soluciones (p ej: una cadena
binaria)
Tener una funcién que mida la calidad de la solucién (funcién de fitness)

Disponer de operadores que combinen las soluciones para obtener nuevas
soluciones (operadores de crossover)

Decidir el niimero de individuos inicial

Decidir una estrategia para hacer la combinacién de individuos
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Algoritmos Genéticos - Codificacién

© Habitualmente la codificacién de individuos es una cadena binaria (no tiene por
que ser la mas adecuada)

M

[0011 1001
il
" \[0,3,2,1]

© La codificacion define el tamafio del espacio de busqueda y el tipo de operadores

de combinacidon necesarios
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Algoritmos Genéticos - Operadores

© La combinacién de individuos se realiza mediante operadores de cruce
© El operador basico es el cruce por un punto

o Se elige aleatoriamente un punto de la codificacién
o La informacién de dos individuos se combina usando ese punto como referencia

000 101 100 000 011 1011

[010 001 100 000 011 1011

1000 101 010 001 100 1001
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Algoritmos Genéticos - Operadores (I1)

© Existen otras posibilidades:
o Cruce en dos puntos
o Intercambio aleatorio de bits
o Operadores adhoc segin la representacion
© Operadores de mutacién:
o Por analogia con la combinacién de genes, a veces la informacién de parte de ellos
cambia aleatoriamente
o El operador basico de mutacién consiste en cambiar el signo de un bit con cierta
probabilidad
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Algoritmos Genéticos - Combinacién

© Cada paso de busqueda es una generacién de individuos, su tamafio se mantiene
constante (N)

© Para pasar a la siguiente generacién debemos elegir que individuos se han de
combinar (generacién intermedia)
© Eleccion de los individuos:
o Cada individuo se elige con probabilidad proporcional a su calidad
o Se establecen N torneos aleatorios entre parejas de individuos, se eligen los que
ganan en cada torneo
o Se define un ranking lineal entre individuos segiin su funcién de calidad
© Siempre habra individuos que aparezcan mas de una vez e individuos que no
aparezcan
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Algoritmos Genéticos - Algoritmo canénico

© Los pasos que realiza el AG béasico son estos:

1. Se escogen N individuos de la generacion actual para la generacién intermedia
(segun el criterio escogido)
2. Se emparejan los individuos y para cada pareja

o Con una probabilidad (P cruce) se aplica el operador de cruce a los individuos y se
obtienen dos nuevos individuos
o Con una probabilidad (P mutacién) se mutan los nuevos individuos

3. Estos individuos forman la nueva generacion
4. lterar hasta que la poblacién converja o pase un nimero especifico de iteraciones

© La probabilidad de cruce influira en la variedad de la nueva generacién

© La probabilidad de mutacién siempre es muy pequefia para evitar una bisqueda
aleatoria
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Algoritmos Genéticos - Algoritmo canénico

P-Mut

P—Cross<

P-Mut

P-Cross

P—Cross<
P-Mut

P-Cross

VARVARVARY/

Generacion i Generacio i Cruce Mutacion Generacion i-

intermedia
34



Algoritmos Genéticos - Aplicacién

© Aplicable casi a cualquier tipo de problema

© Permite abordar problemas para los que no se dispone de una funcién heuristica
adecuada

©

Por lo general seran peores que un algoritmo clasico con una buena heuristica

©

Aplicaciones: Incontables

© Problemas: Codificacién de los estados, determinar los parametros del algoritmo
(tamafio de la poblacién, iteraciones, probabilidad de cruce y mutacién)

© En algunos tipos de problemas pueden no funcionar muy bien
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Algoritmos Genéticos - Ejemplo - N reinas

© @ © @ © @ © © 6

Problema de las N reinas

Codificamos cada una de las posibles soluciones con un string binario
Individuo= Concat(i=1...N; Binario(columna(reina;)))

Funcién de fitness= numero de parejas de reinas que se matan entre si
Operador de cruce= Cruce en un punto

Seleccion de la generacion intermedia: Proporcional a la funcién de fitness
Probabilidad de cruce — jexperimentar!

Probabilidad de mutacién: — jexperimentar!

Tamaiio poblacién inicial: jaleatoria? (espacio de busqueda n")
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Crossover(1,2)(3)
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Algoritmos Genéticos - Ejemplo - N reinas
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Algoritmos Genéticos - Ejemplo - N reinas

Crossover(3,2)(2)
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