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Resumen resolucion de una nueva instancia debe ser
abordado desde el principio.
La mayoria de las metaheuristicas con Basandonos en la idea de que el esfuerzo

mecanismos de auto-adaptacion que se hancomputacional realizado para la resolucion de una
propuesto en la literatura, afrontan cada resatucié instancia deberia ser aprovechado en la solucion
desde el principio, sin tener en cuenta lo de instancias similares, presentamos una nueva
aprendido durante otras blsquedas. Basandonognetaheuristica.

en la idea de que el esfuerzo computacional Este modelo pretende tener un alto nivel de
realizado para la resolucién de una instancia autoajuste y estad orientado a ser de propoésito
deberia ser aprovechado en la solucién de general.

instancias  similares, presentamos un nuevo  En la Seccion 2 presentamos formalmente el
modelo que permite la solucién simultanea de un modelo destacando sus elementos y los sistemas
grupo de instancias. Este modelo contiene un de autoajuste .

conjunto de agentes que operan sobre un espacio En la seccion 3 presentamos el problema
de busqueda. Presenta un esquema multi-nivel deelegido como banco de pruebas —en una primera
2 capas que controla jerarquicamente la auto- aproximacion- de este modelo. EI MAX-SAT es
adaptacion de los parametros de los operadoresun problema clasico, bien estudiado, del que
Este nuevo método ha sido aplicado al problema pueden extraerse facilmente instancias de
MAX-SAT con conjuntos de varias instancias dificultad variable y que puede ser considerado un

obteniéndose unos resultados prometedores. banco de pruebas accesible y faciimente
contrastable por cualquier otro investigador.
1. Introduccién La Seccién 4 estd dedicada a presentar los

experimentos realizados y las conclusiones.

En el contexto de los problemas de optimizacion,

las metaheuristicas se han mostrado como las2- Modelo

técnicas no exactas mas eficientes, especialmente

si pretendemos encontrar herramientas de El modelo que exponemos en este trabajo se

proposito general. Una revision en castellano estructura en dos capas, como se puede observar

sobre metaheuristicas puede encontrarse en [5]. Laen la Figura 1. La primera esta compuesta por una

mayoria de estas técnicas que han sido poblacion de Agentes de Modificacion de

ampliamente estudiadas abordan la solucién de Soluciones (AMS) que actlan sobre un conjunto

una instancia de un problema de optimizacién, de soluciones para evolucionarlas mediante la

pero una vez obtenida una solucién -Gptima o, aplicacion de unos operadores que tienen

cuando menos de una calidad aceptable, enasociados. El comportamiento de estos operadores

dependencia del problema- el proceso de se puede variar durante la busqueda a través de
ciertos parametros sobre los que actla la segunda
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capa. Esta capa consta de una poblacion de AMS(Q t f...)
Agentes de Modificacién de Parametros (AMP) cept
que asignando diferentes valores a tales O es un operador del espacio de operadédeg
parametros intenta optimizar el funcionamiento de ‘RxRxR" - {true, fals¢g un

acept *
los operadores. . . determinado criterio de aceptacion. Este criterio
Una novedad importante que incorpora la

metaheuristica presentada es la posibilidad de puede ser estocastico (temple simulado), tabd,

. . - difuso[6], etc. Un AMS recibe una solucién
resolver de forma simultdnea un conjunto de . .
instancias. En lo que resta de apartado s,como entrada y a partir de ella obtiene

exponemos la descripcion formal del modelo. s, ={s, ). Entonces decide dar como salida

EetDA Care 505, en funcion dg__(f(s), f(s,), r)» donde

POBLACION r OR"es una tupla de parametros de control.
AP, \ (1Y ‘ AP, DEAMP Cada vez que este proceso tiene lugar el AMS
incrementa/decrementa su nivel de energia en una
determinada cantidad que viene establecida por:
PRIMERA CAPA
f(s)- f(s,) Si - 1{s)>0
POBLACION Lenergia= (5) ($+1) i s ('$1)
| A | eee | aws. [|peaws 0 en otro caso
Un Agente de Modificacién de Parametros se
5 define por la tupla:
— POELACION
SOLUCION, T SOLUCION, ?[EJLL_CIO_\ES AM P(t .0, V)
conv 0 D,.la funcién de unA M P es ajustar
Figura 1. el comportamiento de Io§M S que tienen

asociado el operadorO, modificando la

Consideremos un problema de optimizacion. componente i-ésima del vector de parametios
El espacio de soluciones factibles del problema es

Sy F un conjunto de funciones objetivo -
fs R de un grupo de instancias de este eleccion se hace en base a un vector de pesos

problema para las que supondremos, sin perdida w=(¢4,....0d) TR que asocia a cada elemento

de generalidad, que estamos buscando un minimo.de V un namero real. Concretamente, se calcula
De aqui en adelante consideraremos unapara cada vV una probabilidad de ser

mediante la asignacién de un vadilV . La

solucionS como la tupla(x, f) con xOS fOIF. seleccionado:

Por otra parte, tenemos un conjunto de
operadoreg = {0,,.,0,} donde 0:Sx P ¢ P(V) = qv)/zax %)
obtiene una nueva soluciorg,, =(X,,, f) a ey

partir de s = (x, f). Cada aplicacion del Una vez obtenidas estas probabilidades, se escoge

operador sobre la misma soluc@rdevuelve un valor mediante el método de la ruleta.

resultados distintos, esto es, tiene algtn factor d | Comenzando ya con la descripcion de la
aleatoriedad. El comportamiento de un operador célula tenemos que decir que esta se estructura

puede ser modificado mediante un vector de Jerarquicamente en dos capas. B
parametrost = (t t )OP que toma valores La primera capa contiene una poblacién de
AN §

en el dominiop = D, x..x D, ,P 0 D . solucionesPob={ s, ..., §} . Denotaremos por

Un Agente de Modificacion de Soluciones Pot(f)={ <1 Poly s( x }a la subpoblacion de
viene definido por la tupla:



los soluciones que pertenecen a una misma
instancia. Se cumple qugPol( f)| es el mismo

Of OF . Por otro lado, tenemos una poblacién
de AMS, Al:{ AMS, ..., AM§}.En cada

iteracion de esta capa, en primer lugar se genera

una permutacion aleatoria d&l con el fin de
aplicar losAMS en un orden distinto cada ciclo.
Tras esto, tiene lugar el siguiente bucle:

AMSO A
Extraer solucion

§ — AMS(s)

§ por

i « (i+1)modn
Fin Para

Para cada

S de Pob

A

S

Reemplazar

Algoritmo 1.
La funcién de la segunda capa es ajustar los
parametros de loBMS de Al Para ello tenemos
una poblacién de AMP, A2:{ AMP...., AME} :

Cada AMP ajusta el parametrd; de aquellos

AMSO A que tienen asociado el operador
0,06 . Est subconjunto de Al o

denominaremosAl® .

En una primera fase, se actualizan los vectores
de pesos de los agentes A2 Este proceso se
realiza de la siguiente manera:

SeaAl* (v)el subconjunto de A1*de

aquellos agentes a los que se les ha asignado e
valor v(1V al parametrol; y energi@ai, al 4

la energia del agenteen la iteraciorit. El peso
asociado al valorvOV en it, w(v,it), se
calcula como sigue:

oy energid a ij— energia,a itl)
=2 AW
v, it) =alv,it=D+r it)

Una vez actualizados los pesos, los agentes de
A2 asignan nuevos valores a los parametros de los
agentes dAl

Para finalizar este apartado, y una vez que ya
hemos desglosado el funcionamiento de cada una
de las capas que componen la metaheuristica,

vamos a mostrar el algoritmo que describe el
funcionamiento global de modelo:

Inicializacion de la 12 capa
Inicializacién de la 22 capa
while( = condicién de parada)

ejecutar 12 capa

if(condicion 22 capa)

ejecutar 22 capa

end if

end while

Algoritmo 2.

3. El problema MAX-SAT

Dentro del campo de la optimizacion
combinatoria, el problema de la satisfacibilidad
(SAT) es uno de los mas conocidos. Juega un
papel muy importante tanto en la teoria de la
complejidad como en la inteligencia artificial, con
una gran cantidad de aplicaciones practicas como
son el disefio y verificacibn de componentes
hardware, disefio de circuitos asincronos, disefio
de redes de computadores y resolucién de
problemas de planificacion.

En una instancia de SAT tendriamos los
siguientes elementos:
e Un conjunto finito de variables booleanas
X ={x,., x,} Que toman valores en el

dominioB = {1,0} .

Un conjunto de operadores booleanos
O ={C,C,-}, siendo L la conjuncion,

L la disyuncién y— la negacion

Un conjunto finito de literales L, donde un
literal puede ser una variable o su negacion.
Estoes,L ={x,,= X;,., X, , 7 X, } -

Un conjunto finito de clausulas
C ={c,,... ¢} dénde una clausula es un

conjunto finito de literales conectados por los
operadored_ o L.

Una férmula booleand formada por un
conjunto de clausulas conectadas por los
operadores_ o [. Si se cumple que

F=c0O..0Oc, yquec, =1 0...0l,

Oc OC, L OL se dice queF esta en

Forma Normal Conjuntiva (CNF). Puesto que
cualquier formula booleanapuede ser



transformada a esta forma, podemos suponer,

sin perder generalidad alguna, qée se

encuentra en CNF.

Una asignacién de verdad paXa es un
aplicacion a: X - B . Una asignaciéna

satisface una clausul€, si [ [JC, tal que

=1 bajo a. Un modelo paraF es una

430, todas con 100 variables, 430 clausulas, y
satisfacibles, es decir, el 6ptimo se encuentf@ en
Para determinar la dificultad, hemos usado como
criterio el nimero medio de flips para alcanzar el
optimo en 100 ejecuciones del algoritmo
WalkSAT[7]. Determinamos como facil la de
menor media, media la mediana y dificil la de
mayor promedio. Este método para testear la

asignacic’)n de verdad que satisface todas |a3dureza de las instancias ha sido utilizado en otros

clausulas dé€&.
El problema SAT consiste en, dado un
conjunto de variables booleangs = { Xy ey X}

y un conjunto de clausulag = {c,,..., ¢} -
encontrar un modelopama = ¢, 0...0¢,, -

MAX-SAT es la variante de optimizaciéon de
SAT. En este problema, la funcién a minimizar es
el ndimero de clausulas no satisfechas. Otra
familia de problemas dentro de SAT es la
denominada k-SAT, en la que todas las clausulas
tienen exactamente k literales. Cuando k = 2 se
han encontrado algoritmos que lo resuelven

tiempo polinomial, pero parak >3 se ha
demostrado que es un problema NP-duro.

4. Experimentacion y Resultados

El proposito del estudio experimental de este

trabajo no es el de comparar este esquema con el

estado del arte para MAX-SAT sino evaluar el
funcionamiento de nuestra metaheuristica al
resolver varias instancias de forma secuencial o

trabajos como [3].

La implementacion del modelo expuesto
anteriormente ha sido realizada con el lenguaje de
programacion Java en la version 1.6. Para esta
tarea también nos hemos ayudado de la libreria
LiO [4]. Los experimentos han sido ejecutados en
un computador con procesador Core 2 Duo 2GHz
y con 1 GB de memoria RAM.

Para la experimentacion se ha utilizado
codificacion binaria. Se ha usado un Udnico
operadork-BitFlip, el cual complementa el valor

de k variables seleccionadas aleatoriamente. El
criterio de aceptacion para los AMS es el de

Boltzman conT, = 4 . Se ha fijado la poblacion

inicial de AMS a 20 y la de soluciones a 90. La
segunda capa se ejecuta cada 30 iteraciones de la
primera. El conjunto de valores posibles para el
parametro k del operador flip se a fijjado a
V =[1,4]0N.

En este analisis preliminar, vamos a mostrar
los resultados obtenidos en la resolucion
simultanea de 3, 5 y 8 instancias. Hemos
considerados varios casos en funcion del retardo

concurrente. Con esto pretendemos contrastar 1acon €l que se insertan las instancias:

hipotesis de si podemos aprovechar el esfuerzo
computacional empleado para ajustar los pesos
con los que trabajan los AMP, en la resolucion de
otras instancias.

El banco de pruebas utilizado para el andlisis, es
un conjunto de instancias que pertenecen a la
familia Uniform Random 3-SAT y han sido
obtenidas del recurso web SATLIB [2]. Fueron
generadas en la fase de
resolubilidad, que esta en aproximadamente 4,26
clausulas por variable. Este tipo de instancias
presentan una gran dificultad ya sea para

algoritmos exactos o para heuristicos como se comentada anteriormente,

muestra en [1] y [8] .Dentro de este benchmark

transicion de °

Caso 1: Todas las instancias son iniciadas a la
vez.

Caso 2: Cada instancia es iniciada con un
coeficiente de retardo de 0,00025 veces el
total de iteraciones de la primera capa

Caso 3: Igual al anterior pero con un
coeficiente de retardo de 0,00075 .

Caso 4: Considerando un coeficiente de
retardo de 0,001.

Con el fin de contrastar la hipotesis

también vamos a
resultados obtenidos cuando la

mostrar los

hemos seleccionado como conjunto de test las blsqueda se realiza de forma secuencial. Los
instancias de mayor dificultad de la clase ufl00- experimentos han sido lanzados 30 veces sobre
cada caso, fijando la condicion de parada a 12, 20



y 32 millones de evaluaciones de la funcion

objetivo para 3, 5 y 8 instancias respectivamente. 3 5 8

En un primer andlisis vamos a estudiar el | Caso instancias | instancias | instancias
comportamiento de la metaheuristica cuando| Secuencial 23 24 21
afiadimos instancias a un determinado conjunto, e{"cas5 1 29 29 29
decir, los de mayor tamafio contienen a los de

menor. En la Tabla 1 mostramos el nimero de| Caso 2 *29 28 *28
ejecuciones exitosas (aquellas en las que se h{ Caso 3 28 30 08
llegado al 6ptimo en todas las instancias). En esta Casod

se puede comprobar que el ndmero de| ~2%° 25 28 28
experimentos en los que se resuelven todas las . . .
insF:ancias es consideqrablemente mayor para la Tabla 1. N° de ejecuciones exitosas
busqueda simultdnea, obteniéndose diferencias

estadisticamente significativas en la mayoria de 3 5 8

los casos. En la Tabla 2 exponemos el porcentajq Caso instancias | instancias | instancias
medio de evaluaciones para sobre el total que e[ Secuencial 340(16,4)] 22,7(12,3)| 25,6(15,2)
algoritmo ha empleado en las ejecuciones Caso 1

consideradas como exitosas. Se observa que loj 32.2(239)] 261(20,0)] 24,3(135)
porcentajes son similares, no encontrandosg Caso 2 29,7(19,0)] 27,6(17,6)] 23,3(14,0)
dlferen0|§s significativas entre la resolucion [Caso 3 27.0210)| 280027 27.2a81)
secuencial y la paralela, salvo para el Caso 3 con

instancias. Esto nos indica que para un esfuerzd ©2s04 36,6(22,0)] 29,7(154) 25,7(16,4)

computacional similar, la resoluciéon simultanea
de instancias nos permite obtener unos resultados
mas robustos.

Otro aspecto a tener en cuenta son los casos
no exitosos, para observar cuantas instancias se
quedaron sin resolver. En las figuras 2, 3y 4 se

evaluaciones

muestran unos diagramas apilados. La longitud de
las barras sefiala el nimero de ejecuciones, siendc
éstas de tres tipos; de error igual a 0, 1 y 2e Es
estudio nos muestra que el caso secuencial §
presenta un peor comportamiento frente los &
paralelos a lo largo de los distintos grupos de 5
z,
1]
e 1]

304

instancias, ya que hay un mayor porcentaje de .
ejecuciones en las que el nimero de instancias sin
resolver es 2. 5

En un segundo bloque de experimentos, en
lugar de considerar instancias anidadas, se s
escogen aleatoriamente 3 grupos para cada uno de
los tamafios considerados ( 3,5, 8 y 10 ) sabre u
total de 15 instancias. Se lanzaron 30 ejecuciones
sobre cada grupo. Las condiciones de parada se
fijaron a cuatro millones de evaluaciones de la
funcion objetivo por instancia del grupo. Los
resultados que se han obtenido podemos verlos en
las tablas 3y 4.

Geousn. Cam 1 Cac 2

CAamd a4

3instancias

Figura 2.

Tabla 2. Media (desv. tipica) del porcentaje de

el

2 * Significacién < 0,05 con respecto al caso secuencia
obtenida mediante el test no paramétrico de Mann-
Whitney



diagramas apilados del nimero de instancias sin
resolver se muestran en las figuras 5, 6, 7 y 8.

o

F
i

[
[=]

como referencia el
resueltas en la ejecuciones no exitosas.

Podemos ver que la blsqueda simultanea tiene un
comportamiento igual o mejor cuando tomamos
nimero de instancias no

n

Caso

3
instan.

5
instan.

8 10
instan. | instan.

Nt ejecuziones

=

Secuencia 85

81

79 69

Caso 1

"

87

87

*90 *85

Caso 2

88

85

*90 *82

Seousn. Caee 1 O Caee 3 Caoe 4 Caso 3

86

87

*89 *81

Sinstancias Caso 2

88

*89

*89 *85

Figura 3.

Tabla 3. N° de ejecuciones exitosas

oy

Caso

3
instan.

5
instan.

8 10
instan. instan.

Secuen

[}
(=]

19,5(9,5)

27,7(17,9

21,6(11,0)[ 30,9(14,7

Case 1

*16,6(12,3)

26,8(19,7

*19,3(11,4)| 33,8(19,5

n

Case 2

20,6(12,7)

25,1(17,1

22,1(13,6)(34,7(20,3

e peusionss

Case 3

o

*17,8(13,1)

27,5(20,0

21,9(14,6)( 28,9(14,0

Case 4

un

*18,5(12,7)

32,6(17,9

21,8(12,9)[ 31,5(16,2

Zmcuan. Case ! Cmel Casgd Cancd

finstancias

Tabla 4. Media (desv. tipica) del porcentaje de

evaluaciones

Figura 4.
100

Se puede comprobar que los resultados siguen
la linea de los anteriores. Vemos de nuevo que la g &0 4
busqueda simultanea es mas robusta consumiendcz
una cantidad similar de recursos. También es -E a4
interesante resaltar el aumento de la cantidad deg
ejecuciones exitosas cuando incrementamos el'§
namero de instancias. La lectura que podemos & 01
hacer de este hecho es que al ampliar la cantidad=
de instancias, es mas probable que haya un mayor ;|
numero de instancias similares entre ellas y por
tanto la adaptacion realizada se aproveche en
mayor medida, traduciéndose en una busqueda -
mas eficiente, como muestran los resultados.
Siguiendo el esquema del caso anterior, también
vamos a estudiar las ejecuciones no exitosas. Los

Sacusn. Caso 1 Caw? Caw3d Caiod
Jinstancias

Figura 5.
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Podemos concluir sefialando que en este
articulo hemos analizado el comportamiento de
una metaheuristica de proposito general que
incorpora mecanismos de auto-ajuste . Un aspecto
importante que hemos planteado es la posibilidad
de resolver un conjunto de instancias simultanea-
mente, para asi aprovechar el esfuerzo computa-
cional que requiere la calibracién de los sistemas
de auto-ajuste. Los resultados obtenidos muestran
como este aprovechamiento se traduce en una
bldsqueda que consumiendo un ndmero similar de
recursos, en términos de evaluaciones de la
funcién objetivo, resulta ser mas robusta.
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