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Resumen— Los problemas dinamicos de opti- bargo, otro paradigma interesante, como es el campo

mizacién estan siendo, cada vez mads, el centro de
la investigaciéon debido a varias causas: muchas de
las técnicas existentes no son aplicables, proporcio-
nan nuevos desafios proporcionando un nuevo cam-
po de exploraciéon y ademas estos problemas suelen
ser mas semejantes a problemas reales que los prob-
lemas estaticos. En este trabajo proponemos un sis-
tema cooperativo definido a partir de un proceso de
aprendizaje y compuesto de un conjunto de meta-
heuristicas, el cual, por su estructura y configuracién,
se adapta adecuadamente a estos tipos de problemas.
Dicho sistema se aplica al problema de la Mochila 0-1
Dindmica.

Palabras clave— Sistemas Metaheuristicos Coop-
erativos, Extraccién de Conocimiento, Problemas
dinamicos

I. INTRODUCCION

Durante largo tiempo los problemas de Opti-
mizacion han sido centro de atencién de los investi-
gadores, sin embargo este interes ha estado centrado
principalmente en los problemas estaticos, es decir,
problemas donde el espacio de btisqueda permanece
invariable durante todo el tiempo de la bisqueda.
No obstante, los problemas reales de optimizacién
son raramente estaticos ya que suelen cambiar con
el tiempo, por ejemplo, al buscar la mejor ruta entre
dos puntos se ha de tener en cuenta las condiciones
del trafico, las cuales pueden variar con el tiempo.
Otro ejemplo es el control de un invernadero, [?],
donde las condiciones medio ambientales cambian
con el tiempo. Por esta razén, los problemas dindmi-
cos de optimizacién (PDOs) mantienen un interés
creciente.

Existen distintos algoritmos que se han propuesto
para resolver los PDOs, siendo las estrategias inspi-
radas en la naturaleza las que han tenido maés éxito.
De hecho, los Algoritmos Evolutivos (AEs) son los
més utilizados, [?]. Sin embargo, su principal prob-
lema es la convergencia de toda la poblacién a una
tnica solucién. Esto provoca que los AE tengan difi-
cultades para rastrear la mejor solucién con los cam-
bios del problema. Por eso, muchos trabajos tratan
de enfrentarse con este problema incrementando la
diversidad entre la poblacién usando varias técnicas,
[?], [?], [?]. No obstante, los AEs no son los tinicos en-
foques ya que también podemos encontrar Colonias
de Hormigas, [?], o Algoritmos de Optimizacién por
Enjambres, [?], entre otras metaheuristicas. Sin em-
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de las estrategias cooperativas, no ha sido estudiado
a fondo para esta clase de problemas. Solo algunos
trabajos, como el aparecido en [?], utilizan este en-
foque.

Las estrategias cooperativas que utilizan meta-
heuristicas se han aplicado a problemas estaticos
obteniendo resultados realmente buenos, [?], [?],
mostrando mejoras en robustez y calidad de las solu-
ciones. En este trabajo utilizamos una estrategia
cooperativa basada en un sistema de multiagente,
donde se utilizan tres metaheuristicas sencillas y
diferentes (un Algoritmo Genético, una Busqueda
Tabi y un Temple Simulado), controladoas por un
coordinador para resolver un PDO.

El uso de diferentes metaheuristicas permitira al
sistema rastrear mejor el cambio de 6ptimo por dos
principales razones: primero, utilizar varias meta-
heuristicas incrementa la diversidad de las solu-
ciones, y segundo, el uso de diferentes metaheuristi-
cas con difentes estrategias de bisqueda favorece que
al menos una de ellas pueda rastrear el 6ptimo y
guiar a las otras. El modelo del sistema cooperati-
vo que utilizaremos para los PDOs ha sido definido
y disenado para resolver problemas de optimizacién
estdticos, [?], en este trabajo queremos mostrar que
realizando el sistema més flexible es posible aplicarlo
a los PDOs. Por ello, el resto del trabajo se divide
de siguiente modo: en la seccién 77, se describe el
modelo del sistema Cooperativo, en la seccién 77?7
llevamos a cabo unas pruebas para comprobar la efi-
ciencia de la estrategia y, por ultimo, en la seccién
7?7 exponemos las conclusiones y los trabajos que
queremos desarrollar.

II. UNA ESTRATEGIA COOPERATIVA DE
METAHEURISTCAS BASADA EN APRENDIZAJE

A. La estrategia

En esta seccién describiremos brevemente la es-
trategia o sistema cooperativo, [?].

El sistema cooperativo estd basado en un sis-
tema multi-agente en el que cada agente implementa
una metaheuristica que intenta resolver el problema
mientras se coordina con los otros agentes. Ademas,
el sistema tiene un agente coordinador que se encar-
ga de controlar y modificar el comportamiento de las
metaheuristicas.

El agente coordinador tiene dos tareas fundamen-
tales: recoger la informacion sobre el rendimiento de
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Fig. 1. Un sistema multi-agente de metaheuristicas

cada uno de los agentes resolvedores y enviarles or-
denes que afecten a su comportamiento de buisqueda,
[?], [?]. La idea puede verse en la figura ?7.

La comunicacion entre los agentes se realiza me-
diante una arquitectura pizarra, donde cada uno de
ellos, tiene asignado un espacio en el cual coloca in-
formacion peridédicamente sobre la soluciéon que ha
encontrado del problema. El agente coordinador ob-
serva esta informacién y dirige la bisqueda de cada
agente resolvedor.

Para proporcionar inteligencia al agente coor-
dinador utilizamos un proceso de extraccién de
conocimiento supervisado y esto nos permite definir
un conjunto de reglas que modelen el comportamien-
to de las metaheuristicas cuando resuelven un prob-
lema, [?]. Una vez aplicado este proceso, se obtiene
un sistema completamente operativo para resolver el
problema, sin necesidad de aplicar de nuevo el pro-
ceso de extraccién de conocimiento.

El sistema contendra, para cada metaheuristica,
la siguiente regla:

SI [(wmy xdy O ... O wm,, xd,) ES suficiente]
ENTONCES cambiar la solucién actual de M H

donde:

= n es el nimero de metaheuristicas.
= M H es la metaheuristica que esté siendo evaluada
por la regla.
_ (perfi —perfumn)
“dj=—2
mazximo(per fi, per farm)

donde

perf es una medida del rendimiento previa-
mente definida.
= wm; € [0,1] donde

>, wm; =1y wm; representa el peso de la
meta-heuristica ¢ (importancia de la
meta-heuristica ¢ para resolver la instancia
actual).

= suficiente es un conjunto fuzzy con funcién de
pertenencia trapezoidal con soporte contenido en
[0,1] v definida por la cuadrupla (a,b,c,d):

0 r<aox>d

:;:a z € (a,b]
w(z,a,b,c,d) = d?% p (1)

" e.d)

1 [b, ]

Esta regla cambia la posicion en el espacio de
bisqueda de una meta-heuristica que estd mostran-
do un mal rendimiento. Este cambio se realiza ha-
cia una posicién cercana a la posicién de otra meta-
heuristica con mejor comportamiento. Como pode-
mos observar en la definicién de las reglas, los pe-
sos ponderan la medida de rendimiento. Aunque una
metaheuristica se comporte bien puede que no haga
disparar la regla debido al bajo peso que tiene con
respecto a las otras metaheuristicas.

Ademss, también se dispone de un conjunto de re-
glas de inicializacién que, dependiendo de la instan-
cia que se intenta resolver, elige los mejores valores
de los parametros para cada meta-heuristica.

B. La estrategia adaptable a las instancias

Para obtener los pesos, wm; Vi, que definen las
reglas y los valores de los parametros de cada meta-
heuristica, nosotros utilizamos &rboles de decision
fuzzy. Estos arboles reciben una descripcion de la
instancia que ha de resolverse y como salida nos pro-
porciona el wm; y la combinacién de valores de los
parametros para cada meta-heuristica. La idea de
como los arboles nos proporcionan la configuracién
de los distintos conjuntos de las reglas puede verse
en la figura ?7.
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Para disponer de estos modelos de arboles, uti-
lizamos un proceso de extracciéon de conocimiento,
figura 77, dividido en dos fases: preparacion de los
datos y mineria de datos. En la fase de preparacién
de los datos buscamos una base de datos que nos
propocione informacién 1til y que podamos aplicar
las técnicas de Mineria de Datos y asi obtener un
modelo. Esta informacion se obtiene mediante la res-
olucién de un conjunto de instancias de entrenamien-
to usando cada meta-heuristica con diferentes com-
binaciones de valores de parametros. De estas eje-
cuciones extraemos cierta informacion a partir de la
cual y mediante la fase de mineria de datos, obten-
emos los arboles descritos anteriormente.

Este tipo de estrategia nos proporciona bastante
flexibilidad cuando la instancia cambia o se modifica
conforme las metaheuristicas se estan ejecutando. En
un momento dado, una metaheuristica puede estar
guiando la busqueda de la solucién apoyandose las
demas sobre ella, y cuando la instancia se modifica,
puede cambiar la metaheuristica que guia.

C. Obteniendo el sistema cooperativo

El sistema que usaremos para tratar con los
PDOs estard compuesto de tres metaheuristicas:
un Algoritmo Genético, una Busqueda Tabi y un
Temple Simulado. Con este tipo de sistema esta-
mos aprovechando la bondad de las metaheuristi-
cas basadas en poblaciones y las metaheuristicas
basadas en trayectorias.

El sistema estd implementado de forma sincrona,
es decir, todas las comunicaciones se llevan a cabo en
un momento dado, previamente especificado. En ese
momento, cada metaheuristica escribe su solucién
actual y el coordinador decide, en base a estas infor-
maciones, que acciéon debe realizarse. Es importante
resaltar la diferencia entre la fase de aprendizaje y la
fase de ejecucién. En la fase de aprendizaje nostros
obtenemos el modelo del agente coordinador. En la
fase de ejecucion nosotros aplicamos el sistema, pre-
viamente modelado, para resolver las instancias del
problema, sin necesidad de aplicar de nuevo la ex-

traccién del conocimiento.

Al sistema coordinado aprendido lo denominamos
KEPS.

Tanto las metaheuristicas como KEPS han sido
programadas en Java. Para obtener el motor de in-
ferencia fuzzy que modela al coordinador hemos uti-
lizado la herramienta XFuzzy 3.0, [?]. Con esta her-
ramienta modelamos las diferentes reglas y obten-
emos un motor fuzzy que fue modificado ligeramente
para obtener el motor de inferencia apropiado para
nuestro propésito.

Adicionalmente, definimos el conjunto fuzzy “sufi-
ciente” que pertenece a la regla previamente definida
en la seccién ?7:

conjunto fuzzy con funcién de
pertenencia trapezoidal donde
(a,b,¢,d) = (0,005,0,01,1,1).

suficiente

III. EXPERIMENTOS

En esta seccién, vamos a probar la eficiencia del
sistema cooperativo para resolver el problema de la
mochila 0-1 dindmico. Este problema ha sido bas-
tante estudiado en la versién estatica, y es uno de
los problemas dindmicos mas tipico.

A. El problema de la Mochila 0-1 Dindmico

El Problema de la Mochila 0-1 (PMO01) es un prob-
lema NP-completo y uno de los problemas de opti-
mizacién dindmicos clasicos. Por ello, lo hemos es-
cogido como banco de pruebas de nuestra propuesta.

Dicho problema puede definirse formalmente de la
siguiente manera: Dado un conjunto de items, cada
con un costo y un beneficio, hay que determinar un
subconjunto tal que el coste total sea menor que un
limite y el beneficio total sea tan grande como sea
posible.

La formulaciéon matematica es la siguientes:

n
Max Zpi X T;

i=1

n
E ’U}in‘iSC
i=1

x_iE {0,1} ,i=1,...,n

S.a

donde
= 1 es el numero de items.
= 7, indica si el item 7 estd o no incluido en la mochi-

la.
= p; es el beneficio asociado al item 1.
= w; €[0,...,7] es el peso del item 7.

= (C es la capacidad de la mochila.
Se asume que w; < C, Viy Y1 w; > C.
En sus versiones més comunes, descritas en [?], el

PMO1 Dindmico cambia C con el tiempo. Nuestras
pruebas seran realizadas con esta version.
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B. Metodologia

Para realizar las pruebas, hemos decidido que
cada estrategia (metaheuristicas individuales y el
sistema cooperativo) se ejecutara durante 200 se-
gundos, modificando la instancia después de 10 se-
gundos. En el caso del sistema cooperativo KEPS,
parard cada 250 milisegundos para realizar la coor-
dinacién. Cada instancia fue resuelta 10 veces, y los
resultados muestran los promedios. El sistema KEPS
y las metaheuristicas independiente fueron ejecuta-
dos en un Intel core2 Quad 1.66Ghz con 2GB de
Memoria.

C. Comparando el sistema KEPS con las meta-
heuristicas que lo componen

Para realizar las primeras pruebas utilizaremos la
instancia mostrada en la tabla 77, con C cambian-
do entre 60 y 104 y el éptimo entre 71 y 87. Esta
instancia fue definida anteriormente en [?] y ha sido
utilizada extensamente en la literatura.

En este test comparamos el sistema KEPS con las
metaheuristicas individuales que lo componen. Los
resultados se muestran en las figuras 77, 77 y ?7.

La figura 7?7 muestra una comparacién entre el
sistema KEPS y el algoritmo Algoritmo Genético
(AG), en la que podemos ver como tanto KEPS como
el AG encuentran la mejor solucién en la situacién
superior, pero cuando la instancia cambia, el AG no
es capaz de mantener el error, mientras que KEPS
se mantiene facilmente sobre el cambio de nuevas
soluciones.

TABLA I
INSTANCIA DEL PROBLEMA DE LA MOCHILA 0-1

Numero de Objetos Valor Objeto Peso Objeto

1 2 12
2 3 5
3 9 20
4 2 1
5 4 5
6 4 3
7 2 10
8 7 6
9 8 8
10 10 7
11 3 4
12 6 12
13 5 3
14 5 3
15 7 20
16 8 1
17 6 2

La figura ?? muestra una comparacién entre el
sistema KEPS y la bisqueda Tabu (BT), en la
que podemos observar como en ambos casos se
mantienen sobre la traza de las soluciones cuando
cambia el problema. Sin embargo, KEPS es el que
obtiene las mejores soluciones. Por ultimo, la figu-
ra 7?7 muestra una comparaciéon entre KEPS y el
Temple Simulado (TS). En esta situacién el compor-
tamiento es similar al observado con el AG ya que
en la situacién superior, tanto KEPS como el TS se
comportan bien aunque KEPS obtiene mejores solu-
ciones. Pero cuando la solucién cambia a la situacién
inferior el TS no logra mantener los resultados mien-
tras KEPS se mantiene correctamente.
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Como hemos podido observar, el sistema KEPS
siempre consigue soluciones iguales, por lo menos,
a la mejor metaheuristica independiente, y eso es
importante porque esto es el minimo demandado del
sistema. Pero también podemos observar como en la
mayor parte de los casos el sistema KEPS también
obtiene una mejora.

Sin embargo, esta instancia parece ser muy sencil-
la y por eso también probaremos el sistema KEPS
con instancias mas complejas como las que pro-
pone Pisinger [?]. Para llevar a cabo estas pruebas
nosotros resolvimos una base de datos de instancias
compuesta de 20 instancias donde cambiaron tanto
el tamafio (nimero de objetos) como la manera en la

que fueron generadas. Con respecto a tamano, pode-
mos encontrar cuatro tamanos diferentes: 500, 1000,
1500 y 2000 objetos.

En cuanto a la forma en la que han sido generadas
existen cinco tipos:
= Spanner: Estas instancias se han construido de
forma que sus items son multiplos de un conjunto
pequeno de items llamados key. Esos key fueron gen-
erados usando tres distribuciones:

e Uncorrelated,

o Weakly correlated,

e Strongly correlated.
= Profit ceiling: En estas instancias todos los ben-
eficios son multiplos de una parametro dado d.



= Circle: Estas instancias se generan de forma que
los beneficios son una funcién de los pesos teniendo
una representacién eliptica.

Al igual que con la instancia inicial, hemos cam-
biado en las distintas ejecuciones el valor de C, os-
cilando su valor entre el original y el 80 % de este, y
obteniendose el éptimo usando el algoritmo exacto
Combo [?].

Como resultados de estos tests podriamos presen-
tar tantas figuras como instancias, pero debido a
las restricciones de espacio nosotros los mostraremos
utilizando una medida de rendimiento bastante acep-
tada para los PDOs: el error off-line [?]. Este error
es el promedio de las diferencias entre los valores
optimos y las mejores soluciones encontradas en el
tiempo:

T
1
of fline error = T ;(optz’mum — bestSolution)

Ejecutado el sistema KEPS y cada una de las
metaheuristicas que lo componen sobre las instancias
definidas anteriormente, los resultados que obten-
emos son los siguientes.

En la tabla ?? mostramos los resultados obtenidos
comparando el sistema KEPS y las metaheuristicas.
En ella se muestra el error off-line obtenido en la
resolucién de los tipos diferentes de instancias. En
la primera parte de la tabla se muestra el error off-
line para cada tipo de instancia, y en el segundo para
cada tamano de la instancia.

Como puede observarse, el sistema KEPS se
mantiene muy estable con las distintas ejecuciones
de las distintas instancias dindmicas. El sistema co-
ordinado tiene mejor comportamiento que las meta-
heuristicas individuales, pero por contraste al ca-
so anterior donde las diferencias no eran demasiado
grandes, en este caso, como la dificultad de las in-
stancias ha aumentado, las diferencias han llegado a
ser mas significativas, obteniendo un error entre 1.5
y 3 veces mas pequeno que la mejor metaheuristica.

TABLA 11
ERROR OFF-LINE DEL SISTEMA Y LOS METAHEURISTICAS
INDIVIDUALES
Tipo AG BT TS KEPS
unc span  0.6213 0.0485 0.5117  0.0021
wea span  0.4774 0.0349 0.5193  0.0216
str span 0.5255 0.1580 0.5266  0.0630
pceil 0.4972 0.0038 0.5024  0.0024
circle 0.5854 0.3545 0.5521  0.1368
Tamano
500 0.4784 0.1136 0.5198  0.0371
1000 0.5498 0.1245 0.5278  0.0419
1500 0.5620 0.1122 0.5210 0.0496
2000 0.5783 0.1244 0.5204  0.0530

También hay que notar que el AG y el TS obtienen
casi siempre un error por encima del 50% porque
sélo puede rastrear un 6ptimo, y que este hecho no

afecta al comportamiento del sistema KEPS lo que
parece indicar que él estd cogiendo lo mejor de cada
una de las metaheuristicas y lo estd combinando de
manera adecuada.

KEPS se mantiene muy robusto con las distintas
instancias de la mochila 0-1 dindmica.

D. Comparando el sistema KEPS con otros sistemas
paralelos

En esta seccién queremos comparar el sistema
KEPS con otros sistemas.

Uno de ellos es un sistema no cooperativo (no-
Coop) en el que se ejecutan de forma paralela las
tres metaheuristicas y seleccionamos la mejor solu-
cién obtenida por ellas, debemos notar que este re-
sultado no es el mismo que tomar el mejor valor de
la tabla 7?7, puesto que es posible que en algin ca-
so una metaheuristica que de media no es la mejor
obtenga el mejor resultado en una ejecucién en par-
ticular, por lo que los resultados pueden ser mejores.
El otro es un sistema cooperativo (CS-WB) en el
cual en cada coordinacién se cambia la solucién de
la metaheuristica que tiene, en ese momento, el peor
comportamiento por la solucién de la metaheuristica
que en ese momento estd obteniendo el mejor com-
portamiento, y que ademas no hace ningin uso de
informacién aprendida.

Para realizar esta comparacién nos centramos en
las instancias méas complejas, omitiendo la compara-
cién con la primera instancia debido a que por su
sencillez los resultados son muy similares.

Como se realizé anteriormente, mostraremos una
tabla comparativa (ver tabla ?7) que nos muestra
el error promedio de las diferencias entre los valores
optimos y las mejores soluciones encontradas en el
tiempo.

TABLA III
ERROR OFF-LINE DE KEPS Y DE OTROS SISTEMAS

Tipo no-Coop CS-WB KEPS
unc span 0.0461 0.0098 0.0021
wea span 0.0332 0.0332 0.0216
str span 0.1113 0.0974 0.0630

pceil 0.0020 0.0048 0.0024

circle 0.2295 0.1820 0.1368
Tamano

500 0.0759 0.0545 0.0371

1000 0.0914 0.0616 0.0419

1500 0.0798 0.0715 0.0496

2000 0.0879 0.0762 0.0530

Como podemos observar, entre los distintos sis-
temas el que muestra la mejor conducta es el que
estd controlado por las reglas fuzzy obtenidas por
extraccion de conocimiento, KEPS. Las diferencias
de error entre los dos sistemas cooperativos, CS-WB
y KEPS, son estadisticamente significativas segtn el
test no paramétrico de rangos de signos de Wilcoxon
a nivel de confianza del 95 %. El error obtenido por
el sistema KEPS es menor que el error de CS-WB.



Como puede observarse, KEPS mantiene un compor-
tamiento muy razonable en las instancias mas duras
(en tipo y tamafio).

Ademais, las diferencias de error entre las meta-
heuristicas y KEPS y entre los distintos sistemas
paralelos y KEPS son significativas de acuerdo al
mismo test no paramétrico de rangos de signos de
Wilcoxon a nivel de confianza del 95 %.

Por tanto, hemos probado la utilidad de incorpo-
rar informacién 1til para configurar el sistema y el
sistema KEPS muestra tener un comportamiento es-
table y un comportamiento satisfactorio.

IV. CONCLUSIONES Y TRABAJOS FUTUROS

En este trabajo hemos propuesto el uso de un sis-
tema cooperativo de metaheuristicas, denominado
KEPS, para resolver problemas Dindmicos de Opti-
mizacién. Debido a la naturaleza de estos problemas,
las estrategias de este tipo demuestran ser sistemas
adaptables a los cambios y obtienen soluciones muy
satisfactorias.

El sistema cooperatico KEPS estd compuesto de
un Algoritmo Genético, una Busqueda Tabi y un
Temple Simulado cuya busqueda esta dirigida por
un Coordinador. Para modelar al coordinador hemos
utilizado un proceso de extraccion de conocimiento
cuyo resultado ha servido para definir un conjunto de
reglas fuzzy que deben controlar el cambio de solu-
ciones y que valores de pardmetros tienen que ser
utilizados por cada metaheuristica. El uso de meta-
heuristicas diferentes permite al sistema KEPS ras-
trear mejor el cambio de soluciéon 6ptima por dos
razones principales: utilizar varias metaheuristicas
incrementa la diversidad de las soluciones, y que por
lo menos una de ellas puede rastrear el éptimo e in-
formar a las otras.

Ademss, hay que notar que el sistema KEPS
se comporta de manera estable debido, entre otras
cosas, a la definicién de los arboles de pesos que pro-
duce que el sistema se adapte de manera méas ade-
cuada a las distintas instancias a las que tiene que
enfrentarse.

Los resultados experimentales muestran clara-
mente que el sistema propuesto KEPS es robusto
y efectivo, donde siempre obtuvo por lo menos la
misma solucién que las estrategias individuales que
lo componen, y en la mayoria de los casos mejor.

Con respecto a los futuros trabajos tenemos dos
lineas a seguir. Una de ellas es la de probar este
sistema KEPS con PDOs mas complejos como por
ejemplo el problema de picos mdviles, [?]. La otra
linea a seguir es la siguiente: Para problemas comple-
jos el costo del proceso de extraccion de conocimien-
to puede ser grande. Por eso proponemos un en-
foque diferente en donde podemos aplicar un pro-
ceso de aprendizaje por refuerzo. Asi tendremos un
sistema inicial con un “mal” comportamiento que es-
tard mejorando cuando resuelve mas instancias. Este
sistema, con aprendizaje por refuerzo, también tiene

la ventaja de obtener la informacién directamente
de la ejecucién, lo que pensamos puede mejorar el
comportamiento del sistema.
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