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1. Introduccién

En los dltimos afios se han realizado numerosos avances en el campo
de la optimizacion combinatoria. Los algoritmos evolutivos han demostrado
ser una herramienta muy valiosa para resolver problemas de optimizacién
costosos. En concreto, los Algoritmos de Estimacion de Distribuciones han
atraido la atenciéon de los investigadores y se han hecho numerosos avances
al respecto. Sin embargo, no existe software que acerque estos avances a los
alumnos. El objetivo de este Trabajo de Fin de Grado es extender la sec-
cién de algoritmos metaheuristicos del paquete metaheuR, en concreto, los
algoritmos de estimaciéon de distribuciones. De esta manera, los estudian-
tes puedran comparar, combinar y aprender estos algoritmos resolviendo
los problemas de optimizacién clasicos junto con el libro Bilaketa Heuristi-
koak atn en desarrollo. Bajo el lenguaje de programacién R, este proyecto
recoge 3 Algoritmos de Estimacién de Distribuciones, el Estimation of Ba-
yesian Network Algorithm |Etxeberria y Larranaga, 1999] que aprende una
red Bayesiana como modelo probabilistico; el Edge Histogram Based Sam-
pling Algorithm |Tsutsui, 2002] que aprende probabilidades marginales de
orden dos y el Plackett-Luce Estimation of Distribution Algorithm |Ceberio
y col., 2013] que aprende un vector de pesos de la poblacion. Ademas, se han
realizado experimentos que verifican el correcto funcionamiento de los mo-
delos implementados asi como ejecuciones sobre problemas de optimizacién
tales como el Travelling Salesman Problem o el Maximum Independence Set.
Con estos resultados, también se han realizado comparativas y anélisis de los
resultados que dan una vision de la eficiencia de cada uno de los algoritmos.

2. Algoritmos de Estimacién de Distribuciones

Los Algoritmos de Estimacion de Distribuciones cuyo acrénimo en inglés
es Estimation of Distribution Algorithms (EDA) [Larranaga y Lozano, 2002;
Lozano, 2006; Pelikan, Goldberg y col., 2000; Pelikan, Sastry y col., 2007]
pertenecen a la familia de algoritmos evolutivos (EAs). La principal caracte-
ristica de los EAs es que utilizan técnicas inspiradas en la evolucién natural
de las especies. En la naturaleza, las especies cambian a lo largo del tiempo
adaptandose a nuevas condiciones y entornos. Esta evoluciéon hace que sobre-
viva el individuo que mejor se haya adaptado. Esta misma idea se traslada
al campo de la optimizaciéon donde un individuo representa una solucién pa-
ra un problema; una poblacién es un conjunto de soluciones (individuos),
y operaciones como cruce, mutacion y selecciéon son utilizadas para que los
individuos (soluciones) evolucionen (mejoren). El paradigma més conocido
de los EAs son los Algoritmos Genéticos (GAs) [Goldberg, 2000].

La principal diferencia de los GAs y los EDAs es la creaciéon de nuevas
soluciones. Los GAs crean nuevas soluciones a partir del cruce y la mutacién
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Figura 1: Ejemplo de red Bayesiana.

de individuos mientras que los EDAs aprenden un modelo probabilistico que
se ajusta a los datos y después lo muestrean obteniendo asf los nuevos indi-
viduos. Esta caracteristica de los EDAs hace que estas etapas mencionadas
sean las que determinen el funcionamiento, la complejidad y la eficiencia del
algoritmo. A continuacién se explican brevemente los 3 algoritmos imple-
mentados.

2.1. Estimation of Bayesian Network Algorithm

El algoritmo de Estimation of Bayesian Network Algorithm (EBNA) es
un EDA que a cada iteracién, a partir de la poblacion de individuos aprende
una red Bayesiana. Después, se generan las nuevas soluciones muestreando
la red. Una red Bayesiana es un modelo grafico probabilistico en el cual los
nodos representan las variables y los arcos las dependencias entre si (ver
Figura 1).

La buisqueda de la estructura que mejor se ajusta a los datos es una
tarea np-hard [Chickering y col., 1994], por tanto, se utilizan algoritmos de
busqueda local. El aprendizaje de la red Bayesiana se ha realizado utilizando,
el paquete bnLearn [Scutari, 2009] mediante la funcion he, esta funcion hace
uso del algoritmo Hill Climbing y para valorar la estructura que se aprende
a cada paso, implementa la medida Bayesian Information Criterion (BIC).

En cuanto al muestreo de la red, también se ha realizado utilizando el pa-
quete bnLearn mediante la funcion rbn que muestrea los elementos siguiendo
el orden ancestral de la red, es decir, los padres deben ser muestreados antes
que los hijos. Para ello, se utiliza el algoritmo Probabilistic Logical Sampling.

2.2. Edge Histogram Based Sampling Algorithm

El Edge Histogram Based Sampling Algorithm (EHBSA) es un EDA que
se caracteriza por aprender una matriz de probabilidades de orden dos (ad-
yacencias) de la poblacion |Tsutsui, 2002; Tsutsui y col., 2003|. La poblaciéon
estd formada por individuos que pertenecen al dominio de permutaciones.
Después, se muestrean nuevas soluciones teniendo en cuenta dicha matriz.



Cabe decir que este tipo de EDA se propuso inicialmente para problemas
definidos sobre el dominio de permutaciones, sin embargo, es perfectamente
aplicable a cualquier otro problema de optimizacién combinatoria.

El aprendizaje del modelo probabilistico se realiza representando el ratio
de apariciones en una matriz. El primer elemento del nuevo individuo se ob-
tiene de manera aleatoria. Los demas son obtenidos muestreando la matriz
de adyacencias teniendo en cuenta el elemento seleccionado en el paso ante-
rior. La eleccién se realiza mediante el muestreo de la fila correspondiente al
elemento previo. Después, se anula la columna del elemento muestreado.

Para el muestreo de esta distribucién de probabilidad se utiliza el método
de la ruleta sesgada (roulette-wheel). Como se observa en el Algoritmo 1,
se inicializa la primera posicién del nuevo individuo con un valor aleatério
entre 0 y el nimero total de caracteristicas. Las siguientes posiciones se
eligen seleccionando el indice del individuo tal que a >= Zf\io E; ; donde «
corresponde a un valor aleatorio entre 0 y el valor maximo de la fila de la
matriz I ;

Algorithm 1: Pseudocddigo general para muestrear el modelo EHB-

SA.
1 p<+ 0.
2 7[0] - random(0, N — 1) ; // Obtener el primer elemento de forma
aleatoria.
3 whilep <N —1do
rw(j] < e (G =0,1,...,N = 1)
rw[](rw(c[i]] <~ 0 for (¢ =0,...,p)

6 wp+ 1] + rw(z]/ Irvgol rw[j]

p<—p+1
8 end
9 return s

2.3. Plackett-Luce Estimation of Distribution Algorithm

El algoritmo Plackett-Luce Estimation of Distribution Algorithm (PLE-
DA) fue propuesto por [Ceberio y col., 2013] y fue disenado para resolver
problemas en el dominio de las permutaciones. Este algoritmo incorpora el
modelo Plackett-Luce que es una extension del modelo Bradley Terry. En
este modelo, los parametros de cada elemento se especifican por un vector

de pardmetros w = (w1, wa, ..., Wy,).
Formalmente, para cualquier elemento ¢ € B, siendo B el rango de todos
los posibles conjuntos no nulos de {1, ...,n}, Pg(i) es la probabilidad de que

el elemento i sea elegido antes que los demas elementos posibles en B y se
formaliza mediante la siguiente ecuacion:



w;
> jeB Wj

El aprendizaje del modelo Plackett-Luce consiste en aprender los pesos
w de la poblacién. Para ello, se ha implementado el algoritmo Minorization
Mazximization siguiendo las indicaciones de [Ceberio y col., 2013; Hunter,
2004]. Como resultado, se obtiene un vector de pesos que representa las
proporciones de las caracteristicas de los individuos.

El muestreo del algoritmo se realiza siguiendo el método de la ruleta
sesgada comentado en la Seccion 2.2.

Pp(i) = (1)

3. Experimentacién

Los experimentos realizados a lo largo del proyecto se pueden dividir en
dos bloques, siendo el primero de ellos una verificacién del correcto funciona-
miento de las funciones de muestreo y aprendizaje de los modelos y el célculo
de probabilidad de una poblacién de individuos dado el modelo. En segundo
lugar, se han realizado ejecuciones sobre problemas de optimizacién como el
Travelling Salesman Problem (TSP) y el Mazimum Independence Set (MIS).
Estos dos bloques de experimentos son los correspondientes a los casos de
uso que un usuario cualquiera tiene ante el desarrollo realizado en este TFG.

Las ejecuciones sobre problemas de optimizacién, en el caso del MIS se
ha realizado sobre 5 grafos diferentes creados de forma aleatoria. Cada grafo,
se ha resuelto 5 veces para obtener después una mediana de los resultados.
La cantidad de variables de la solucién ha sido proporcional al tamano de la
poblacién, y el nimero de nodos ha ido incrementando de 20 a 100 en inter-
valos de 20. En el caso del TSP, las instancias se han obtenido de T'SPLib !,
las instancias también se han resuelto 5 veces cada uno y han seguido una
relaciéon lineal entre el niimero de ciudades y el tamano de la poblacién, ade-
mas, como en el apartado anterior, los resultados se han obtenido haciendo
una mediana de 5 ejecuciones.

Los resultados obtenidos se miden teniendo en cuenta el error normali-
zado frente al valor 6ptimo encontrado. Por tanto, segin las pruebas reali-
zadas, se puede observar que el algoritmo que mejores resultados obtiene es
el UMDA [Pelikan y Miihlenbein, 1998] en el caso de instancias del MIS y el
EHBSA en el caso del TSP. Estos resultados se pueden ver en la Tabla 1.

ITSPLib es una repositorio de problemas TSP de la cual se pueden obtener tanto las
matrices de coste que definen el problema como la mejor solucion encontrada hasta la
fecha. Enlace: comopt.ifi.uni-heidelberg.de/software/TSPLIB95/


comopt.ifi.uni-heidelberg.de/software/TSPLIB95/

Instancia Mejor UMDA EBNA H Instancia Mejor EHBSA PLEDA

1 14, 300 0,85 7,3 | burmald 3323 0,000 0,016
2 13,725 0,962 2,9 | ulysses22 7013 0,045 0,176
3 16,717 0,985 8,217 | ftv33 1335 0,551 1,021
4 15,813 0,988 2,438 | dantzigd2 699 1,262 0,980
5 17,870 0,49 5,93 | ft53 15186 0,042 0,299
(a) Resultados UMDA y EBNA sobre ins- (b) Resultados del EHBSA y PLEDA so-

tancias del MIS. bre instancias del TSP.

Tabla 1: Resultados de las Ejecuciones
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