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Busqueda local

Busqueda local

= Ascension de colinas
= Enfriamiento simulado

= Algoritmos genéticos




Ascension de colinas

Ascension de colinas simple

E: Estado activo

while (E no sea el objetivo
y queden nodos por explorar a partir de E)

Seleccionar operador R para aplicarlo a E
Evaluar f(R(E))
if (f(R(E))>F(E))

E = R(E)

Ascension de colinas

Ascension de colinas simple
“Como subir al Everest con una niebla espesa y amnesia”

Estado 0
(valor = 3)

Estado 1 Estado 2 Estado 3
(valor = 5) (valor = 7) (valor = 10)

Estado 1.1 Estado 1.2 Estado 1.3

(valor = 3) (valor = 8) (valor = 9)
generado
no generado




Ascension de colinas

Ascension de colinas por la maxima pendiente

E: Estado activo

while (queden nodos por explorar a partir de E)
Para todos los operadores R;, obtener E;=R;(E)
Evaluar f(E;) para todos los estados E;=R;(E)
Seleccionar E,,, tal que f(E,,) = max{f(E;)}
if (F(Epay)>F(E))

E=E
else
return E

max

Ascension de colinas

Ascension de colinas por la maxima pendiente

Estado O

(valor = 3)

Estado 1 Estado 2 Estado 3
(valor = 5) (valor = 7) (valor = 10)

Estado 3.1 Estado 3.2 Estado 3.3
(valor = 3) (valor = 11) (valor = 9)




Ascension de colinas

Ascension de colinas por la maxima pendiente
Observaciones

= Se realiza una busqueda del mejor hijo del nodo actual E

(para seleccionar el operador R mas prometedor)
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= Una vez elegido el operador R mas prometedor,
obtenemos el estado E'=R(E) y se repite el proceso a
partir del estado E’

= En memoria sélo tenemos que almacenar E,
el hijo de E que estemos considerando en cada
momento y el mejor hijo que hayamos encontrado.

Ascension de colinas

Ascension de colinas por la maxima pendiente
Observaciones

= El proceso se repite hasta que se encuentre una

solucidon, hasta no podamos avanzar mas o hasta ai
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todos los hijos sean peores que el padre del que
provienen.
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= Este Ultimo criterio puede dar lugar a varios problemas
debido a la existencia de maximos locales y mesetas en
la funcion de evaluacién heuristica.




Ascension de colinas

Ascension de colinas por la maxima pendiente
Limitaciones

objectixe function Ngmbal maximum

shoulder

local maximum
"flat" local maximum

SurTent »-state space

state

Ascension de colinas

Ascension de colinas por la maxima pendiente

Limitaciones
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71615 > 16 [ 5| empeoran el valor de la
funcidn heuristica.

objetivo

Emélximo local
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s | 5 | dejan igual el valor de la
funcion heuristica.




Ascension de colinas

Ascension de colinas por la maxima pendiente
Posibles soluciones

= Continuar la exploracion de mas niveles del arbol
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(no estariamos ante una estrategia de busqued
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= Probar con distintos puntos de partida.

= “Dar saltos”, aunque sélo sea de vez en cuando.

vg. enfriamiento simulado [simulated annealing]
algoritmos genéticos

Enfriamiento simulado

= Proceso de recocido del acero y ceramicas que
consiste en calentar y luego enfriar lentamente el
material para variar sus propiedades fisicas.

= El calor causa que los atomos aumenten su energia y
que puedan asi desplazarse de sus posiciones iniciales
(un minimo local de energia).

= El enfriamiento lento les da mayores probabilidades de
recristalizar en configuraciones con menor energia que
la inicial (minimo global).




Enfriamiento simulado

IDEA

Escapar de los maximos local permitiendo movimientos
malos. Gradualmente, tales movimientos decrecen en
tamano y frecuencia.

MECANISMO: Temperatura T(i)
= Empieza siendo alta y decrece hasta aproximarse a 0.

= A una temperatura T(i), la probabilidad de cada estado
se puede calcular usando la distribucién de Boltzmann:

£(x)
p(x)=ae

Enfriamiento simulado

Algoritmo
S « s0; e « E(s) // Estado y energia inicial
best — s; ebest — e // Mejor solucidén actual
k -« 0 // Numero de iteracidn
while (k<kmax) and (e>emin)
T — temperature(k/kmax) // Temperatura actual
snew — neighbour(s) // Vecino aleatorio
enew — E(snew) // Energia asociada al vecino
if P(e, enew, T) > random()
S « Shew; e — enew // Salto aleatorio al vecino
if enew < ebest then
sbest — snew; ebest — enew // Mejor solucidén encontrada
k « k +1

return sbest // Resultado final




Algoritmos genéticos

= Se hace evolucionar una poblacion de individuos
(cada uno de los cuales representa una posible solucion).

La noblacidon se somete a acciones aleatorias
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semejantes a las de la evolucidn bioldgica
(mutaciones y recombinaciones genéticas).

= Los individuos se seleccionan de acuerdo con una
funcidn de adaptacion en funcidn del cual se decide
qué individuos sobreviven (los mas adaptados)
y cuales son descartados (los menos aptos).

Algoritmos geneéticos

Algoritmo

t -0
poblacién(t) — poblacidénInicial
EVALUAR(poblacién(t))

while not (condicién de terminaciédn)
t-t+1
poblacién(t) — SELECCIONAR(poblacidn(t-1))
poblacién(t) — CRUZAR(poblacidn(t))
poblacién(t) — MUTAR(poblacién(t))
EVALUAR(poblacioén(t))

return poblacién(t)




Algoritmos genéticos

Seleccion, cruce & mutacion
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Algoritmos geneéticos

Ejemplo: El problema de las N reinas

= Funcién de evaluacion:
NUmero de parejas de reinas que no se atacan.

= Operador de cruce:
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