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Resumen

En la vida cotidiana aparecen muchos pro-
blemas de optimizacién dindmica, y para resol-
verlos necesitamos encontrar estrategias que
puedan rastrear el 6ptimo segin se mueve por
el espacio de biisqueda. En este trabajo se pro-
pone el uso de una estrategia hibrida para tra-
tar estos problemas. En esta estrategia, distin-
tas metaheuristicas cooperan bajo la supervi-
sién de un coordinador. Este coordinador es
capaz de controlar la cooperaciéon usando una
coleccion de modelos SVM obtenidos a través
de un proceso de extraccién de conocimiento
previo a la puesta en funcionamiento de la es-
trategia. Para probar su validez se ha aplicado
al problema de los picos moviles. La estrategia
se ha comparado con otras estrategias, tan-
to individuales como cooperativas, obteniendo
resultados muy satisfactorios.

Palabras clave: Problemas dindmicos, Me-
taheuristicas cooperativas.

1. Metaheuristicas cooperativas

Las metaheuristicas [8] son estrategias inteli-
gentes usadas para diseflar y mejorar procedi-
mientos heuristicos muy generales con un alto
rendimiento. La investigacion en metaheuris-
ticas se ha centrado tradicionalmente en pro-
blemas de optimizacién estaticos, sin embargo,
los problemas de optimizaciéon que aparecen en
la vida cotidiana son raramente estaticos, de
hecho, normalmente son din&dmicos, es decir,
su espacio de biusqueda puede variar durante
una ejecucion. A este tipo de problemas se les
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ha dado el nombre de Problemas de Optimi-
zacion Dinamica (PODs) [2].

Se han propuesto muchos algoritmos y es-
trategias para afrontar los PODs, prevalecien-
do aquellas estrategias que mantienen un con-
junto de soluciones que evoluciona durante la
ejecucion, es decir, metaheuristicas basadas en
poblaciones. El interés despertado por las me-
taheuristicas basadas en poblaciones ha difi-
cultado el desarrollo de estrategias basadas en
trayectorias. Sin embargo, trabajos recientes
[7, 3] han mostrado que son aproximaciones
validas capaces de obtener resultados simila-
res a los conseguidos por estrategias basadas
en poblaciones. Estos resultados sugieren que
el uso de estrategias cooperativas que combi-
nan metaheuristicas basadas en poblaciones y
trayectorias puede ayudar a resolver PODs.

El desarrollo de estas estrategias coopera-
tivas consiste en la combinacién de metaheu-
risticas existentes para obtener estrategias hi-
bridas, en las que las metaheuristicas coope-
ran de modo paralelo. Debido a su capacidad
de cooperar paralelamente para resolver una
instancia de un problema, las metaheuristicas
cooperativas estan estrechamente relacionadas
con las metaheuristicas paralelas. Algunos es-
tudios [4, 7, 3] han demostrado que las me-
taheuristicas paralelas obtienen mejores resul-
tados que sus componentes secuenciales, inclu-
so cuando el tiempo disponible es menor. Estos
estudios también han mostrado que la combi-
nacion de distintos hilos, usando cada uno una
metaheuristica diferente, incrementa la robus-
tez de la bisqueda global con respecto a los
cambios en la instancia del problema. Ademas,
parece que una estrategia cooperativa basada
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en una unica metaheuristica no cubre todas las
posibilidades y se recomienda combinar distin-
tas. Un buen ejemplo son los A-teams propues-
tos en [10].

Con respecto a los PODs, se han propues-
to distintas estrategias que, aunque no usan
una ejecucién paralela, realizan cooperacion
entre distintas poblaciones. Los “self organi-
zing scouts”, [1], son un claro ejemplo de estas
aproximaciones donde se propone un algorit-
mo evolutivo multipoblacién. Pero no sélo se
han propuesto algoritmos evolutivos, los algo-
ritmos de optimizacién por enjambre de parti-
culas multipoblacionales se han convertido en
una aproximacion muy utilizada, [5]. Explo-
rando otras direcciones se puede encontrar |7]
en la que cooperan diferentes metaheuristicas
basadas en trayectorias.

Otra aproximacién interesante dentro del
campo de las metaheuristicas hibridas es la
utilizaciéon de técnicas de mineria de datos
para mejorar metaheuristicas. Ese campo ha
logrado una gran popularidad en los dltimos
anos, mostrando resultados prometedores. En
[6] se puede encontrar una interesante revision
de este campo. En este trabajo se presenta una
estrategia cooperativa adaptativa para resol-
ver PODs. En esta estrategia se ejecutan dis-
tintas metaheuristicas mientras cooperan pa-
ra resolver una instancia de un POD, estando
controlada la cooperaciéon por un coordinador.
Para dirigir la cooperaciéon paralela el coordi-
nador es capaz de adaptar su comportamiento
durante la resolucion del POD. La adaptativi-
dad se consigue mediante una base de reglas
fuzzy y unos modelos SVM obtenidos median-
te un proceso de extraccion de conocimiento
preliminar. Los modelos SVM contienen cono-
cimiento extraido acerca del POD, y ayudan
al coordinador a elegir la combinacién de va-
lores de parametros para cada metaheuristi-
ca y, junto con la base de reglas fuzzy, decidir
cuando una metaheuristica esta obteniendo un
rendimiento pobre y necesita informacién del
resto de metaheuristicas.

En este trabajo presentamos (Seccion 2) una
estrategia cooperativa, su preceso de construc-
cion y la evaluamos (Seccién 3) para probar su
validez al resolver PODs.

2. Estrategia cooperativa KEPS+D

Para describir la estrategia cooperativa, que
denomianmos KEPS+D, vamos a describir
tres aspectos principales: la arquitectura del
sistema, el esquema de cooperacidon que per-
mite crear una sinergia entre las diferentes es-
trategias, y el proceso de extracciéon del cono-
cimiento que otorga adaptabilidad al sistema.

Previamente introduciremos el contexto de
la técnica, tratando de clasificarla. La estra-
tegia propuesta puede ser incluida en diversas
taxonomias. Si consideramos la taxonomia de
metaheuristicas hibridas propuesta en [11], la
estrategia se encuadra dentro de las estrategias
HTH. Sin embargo, si la clasificamos como una
metaheuristica paralela se debe incluir en las
de tipo 3, metaheuristicas paralelas o paralelis-
mo multi-basqueda, de la taxonomia propues-
ta en [4]. Una caracteristica importante del sis-
tema cooperativo de metaheuristicas es el uso
de un proceso de extraccion del conocimiento
para configurar el control de la cooperacion.
Teniendo en cuenta la taxonomia propuesta en
[6] se puede definir la estrategia como apriori
atendiendo al tipo de conocimiento usado, de-
bido a que su conocimiento se adquiere antes
de la ejecucion de la estrategia, el objetivo de
la cooperacién es mejorar la calidad de las so-
luciones encontradas y la parte de la metaheu-
ristica a la que se aplica el conocimiento son
los parametros.

2.1. Arquitectura

La ejecucién de la estrategia propuesta se rea-
liza ejecutando diferentes metaheuristicas en
paralelo para explorar el espacio de biisqueda.
Modelamos la estrategia usando un sistema
multiagente que contiene dos tipos de agen-
tes, agentes de optimizacion y agente coor-
dinador. Cada agente de optimizacion ejecu-
ta una metaheuristica y el agente coordinador
tiene dos tareas principales: recolectar la infor-
macién acerca del rendimiento de cada uno de
los agentes de optimizacién y enviar 6rdenes
que afectaran su comportamiento (Fig. 1).

El agente coordinador es el responsable de
iniciar el proceso de optimizacién activando
paralelamente los agentes y ademas coordi-
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Figura 1: Un sistema multiagente cooperativo

na la cooperacion entre los agentes de opti-
mizacién eligiendo los valores de sus parame-
tros y controlando su intercambio de solucio-
nes de un modo adaptativo. La adaptabilidad
del coordinador se consigue considerando el co-
nocimiento obtenido por medio de aprendiza-
je computacional y codificado como una co-
leccién de modelos SVM. En particular, los
modelos SVM (a partir de la instancia a re-
solver) ayudan al coordinador a: 1) elegir los
mejores valores de pardmetros para cada me-
taheuristica y 2) ordenar la idoneidad de cada
metaheuristica para resolver la instancia que
se esté considerando, utilizando un conjunto
de pesos en el rango [0, 1]. A través del analisis
de pesos, el coordinador comprobara si algu-
na metaheuristica esta comportandose pobre-
mente y, en consecuencia, puede actualizar sus
soluciones anadiendo un conjunto de solucio-
nes mejores obtenido por otra metaheuristica
con un mejor comportamiento. Este proceso
permite a las metaheuristicas pobres reiniciar-
se en un punto méas interesante del espacio de
bisqueda.

Después del proceso de inicializacién reali-
zado por el agente coordinador, los agentes de
optimizacion ejecutan asincronamente sus es-
trategias de optimizacién mientras envian y re-
ciben informacién. El intercambio de informa-
cion se realiza a través de un esquema de piza-
rra. Concretamente se utilizan dos pizarras, la
primera la utilizan los agentes de optimizacion
para publicar informacién sobre su comporta-
miento, la segunda la utiliza el coordinador pa-
ra indicar las instrucciones para cada agente.

Especificamente, después de un periodo espe-
cificado, cada metaheuristica para y publica su
solucion/poblacion actual (dependiendo de si
es basada en poblaciones o trayectorias). En-
tonces el agente coordinador analiza el com-
portamiento de cada metaheuristica, tenien-
do en cuenta el conocimiento previo, y decide
si alguna estrategia necesita mejorar su rendi-
miento. En este caso, el coordinador escribe en
la segunda pizarra la nueva soluciéon/poblaciéon
que las metaheuristicas tendran que usar. Los
algoritmos 2.1 y 2.1 ilustran el comportamien-
to de los agentes de optimizacién y coordina-
dor, respectivamente.

Input(g:instancia, m;:Metaheuristica,
n:periodo ejecucién)
Begin
‘While (No condicién finalizacidn)
Read instrucciones de la pizarra;
If se reciben intrucciones
reemplazar actual solucidén/poblacidn con
la contenida en las instrucciones;
end
end

solucion=obtenida por metaheuristica m; durante n;

‘Write solucion en la pizarra
end

Algoritmo 1: Agentes de optimizacion

Input(SV M :modelos SVM, n:periodo ejecucién,
q:intancia, M :metaheuristicas)
Output (solution:mejor solucidén encontrada)
Begin
Analyze SV M y seleccionar los mejores valores
para los parametros de cada metaheuristica en M;
‘While (No condicién finalizacién)
Compute cada agente;
Exploit reglas fuzzy, SV M y pizarra para

seleccionar POOR (agentes con mal rendimiento);

ForEach (agente a en POOR)

Create instrucciones, conteniendo una solucién

/poblacién mas adecuada;
Write instrucciones, en la pizarra
end
end
Return mejor solucién obtenida por los agentes
end

Algoritmo 2: Agente coordinador

Con la intencion de adaptar el sistema a los
cambios que se pueden producir en un POD,
el agente coordinador monitoriza en todo mo-
mento la instancia que se estd resolviendo. En
cuanto se da cuenta de que la instancia ha



cambiado, revisa su configuraciéon. Para ha-
cer esto, utiliza los modelos SVM menciona-
dos anteriormente, que son independientes de
la instancia que se esté resolviendo, y obtie-
ne nuevos pesos y valores de parametros para
cada metaheuristica. De esta manera se puede
adaptar mejor al entorno cambiante.

2.2. Esquema de cooperacion

El esquema de cooperacién de esta estrategia
esté definido principalmente por las reglas de
control usadas por el coordinador y los mode-
los SVM que guian su mecanismo de adapta-
cion. Estos componentes tienen que ayudar al
agente coordinador a:

o Elegir los mejores valores de parametros
para cada metaheuristica.

e Descubrir cuando una metaheuristica con
un comportamiento pobre tiene que reci-
bir nuevas soluciones de otras metaheu-
risticas con mejor comportamiento.

La primera tarea se realiza utilizando un
conjunto de modelos SVM obtenidos de la apli-
cacién de un proceso de aprendizaje supervi-
sado. Cada uno de estos modelos esté relacio-
nado con un parametro de una metaheuris-
tica. El agente coordinador realiza la segun-
da tarea considerando la informacién conteni-
da en los modelos SVM restantes. Estos mo-
delos analizan la instancia que se va a resol-
ver y ordenan las diferentes metaheuristicas
cooperantes, devolviendo una coleccion de pe-
sos Q = {w;, i = 1,...,nm} donde nm es
el niimero de metaheuristicas, w; € [0,1] and
qu wi; = 1. Cada peso w; esta asociado con
una metaheuristicas m; y representa sus ido-
neidad para resolver la instancia actual.

Para controlar el intercambio de soluciones
el coordinador utiliza el siguiente conjunto de
reglas fuzzy que explota (2, esta coleccion se
replica una vez por cada metaheuristica:

si (w1 - 1) es suficiente entonces
enviar soluciones de mi1 a mp

si (Wnm - Onm) €s suficiente entonces
enviar soluciones de Mnm a mp
donde:

e nm es el nimero de metaheuristicas.

e my es la metaheuristica evaluada.

0 = (&m; — &my,)/mazimum(&m,,&my,),
donde £ es una medida de rendimiento.

® Wy, €[0,1] donde > """ wm, = 1y repre-
senta el peso de la metaheuristica m;.

e suficiente es un conjunto fuzzy con fun-
cion de pertenencia trapezoidal (con so-
porte € [0,1]) definido por:

0 r<aorxz>d
(z,a,b,¢,d) = b @ € (a,4]
pu\x,a, o, c, - 3:965 1‘6[67d)
1 z € [b,

con (a,b,c,d)=(0,0.1,1,1).

Este conjunto de reglas indica al coordina-
dor cuando tiene que enviar nuevas solucio-
nes a una metaheuristica dada. En concreto,
cambia la posicion en el espacio de biusqueda
de una metaheuristica que estd mostrando un
comportamiento pobre por una posicién cerca-
na a la posicion de otra metaheuristica con un
comportamiento mejor. El disparo de la regla
esté controlado por un a-corte definido por el
usuario. En el caso de que se dispare méas de
una regla el coordinador aplica todas ellas.

Para cambiar la solucién de una metaheu-
ristica se tiene en cuenta lo siguiente:

® Mycceptor €S basada en trayectorias. Se
envia una soluciéon “cercana” a la mejor
solucién obtenida entre las metaheuristi-
cas que han disparado la regla. “cercana”
se obtiene aplicando veces un

2*xw .
Memisor

operador de mutacion.
® Myreceptor €8 basado en pOblaciOnes.

O Memisor €S basada en trayectorias.
Una proporciéon de los peores indi-
viduos de Myreceptor igual a Wm,,,iq0-
se sustituye por un conjunto de so-
luciones cercanas a la mejor solucion
de Memisor-

& Memisor €S basada en poblaciones.
Una proporciéon de los peores indi-
viduos de Myreceptor igual A Wmemisor
se sustituye por un conjunto de los
mejores miembros (soluciones) de la
poblacién de memisor-
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¢ Distintas metaheuristicas tienen que
enviar soluciones. Una proporcion de
los peores individuos de Mreceptor
igual a la suma de los w; de los emiso-
res se sustituye por un conjunto de
soluciones donde cada Memisor (Si-
tuaciones antes descritas).

2.3. Obteniendo los modelos SVM

Para obtener los modelos de pesos y parame-
tros se utiliza un proceso de extracciéon como el
que se muestra en la Fig. 2, compuesto de dos
fases diferentes, preparacion de datos y mine-
ria de datos. Se debe notar que este proceso
es supervisado y previo a la ejecucion de la
estrategia.

Knowledge Extraction Process

Preparation of Data Data Mining

Metaheuristic] ®
i model -

Weight's
model

Instance
Solving

Figura 2: Proceso de extraccion del conocimiento

Fase de preparacion de datos

En esta fase las distintas metaheuristicas se
ejecutan varias veces usando distintos valores
de parametros para obtener una coleccién de
conjuntos de datos que describan el comporta-
miento de cada metaheuristica. Estos conjun-
tos de datos son los utilizados para obtener los
modelos que controlan los parametros y los pe-
sos. La obtencion de estos conjuntos de datos
se realiza en dos pasos, en el primero se obtie-
nen conjuntos de datos que contiene informa-
cion cruda. En el segundo paso esta informa-
cion es procesada para obtener los conjuntos
de datos finales.

Para obtener la primera coleccién de con-
juntos de datos, llamados datasets-crudos, las
diferentes metaheuristicas se ejecutan para re-
solver distintas instancias del problema que se
esté considerando usando distintos valores de
parametros, repitiendo cada ejecucién varias
veces. La informacion obtenida de estas eje-

cuciones se incluye en los datasets-crudos. Se
almacena un datasets-crudo distinto por cada
metaheuristica, y por cada ejecucién se alma-
cena la siguiente informacion: una descripcion
de la instancia que se esta resolviendo, los va-
lores para cada parametro y el valor de la fun-
cién objetivo obtenido.

Sin embargo, antes de aplicar mineria de
datos es necesario refinar los datasets-crudos
para obtener los datasets-refinados. Estos con-
juntos de datos contienen informacién refinada
atil para obtener los modelos SVM para para-
metros y pesos. Existen dos tipos diferentes de
datasets-refinados, datasets-refinados de para-
metros y datasets-refinados de pesos. El pri-
mer tipo estd relacionado con la eleccién de
los valores de parametros de las metaheuristi-
cas y existe un conjunto de datos para cada
pardmetro de cada metaheuristica, el segun-
do tipo est4 relacionado con la importancia de
cada metaheuristica para una instancia dada,
y existe un conjunto de datos para cada me-
taheuristica.

El proceso para obtener todos los datasets-
refidados de pardmetros asociados a una me-
taheuristica m; es el siguiente:

1. Para cada instancia del datasets-crudos y
para cada combinacién de parametros se
calcula el valor de funcion objetivo obte-
nido medio.

2. Para cada instancia del datasets-crudos se
obtiene la combinacién de parametros que
obtiene el mejor valor medio de funcién
objetivo.

3. Para cada instancia en el datasets-crudos
y para cada paradmetro asociado a m;
sus datasets-refinados de parametros son
actualizados con una nueva entrada que
contiene la descripcién de la instancia y el
valor del pardmetro incluido en la mejor
combinaciéon de valores de pardmetros.

El proceso para obtener todos los datasets-
refinados de pesos es el siguiente:

1. Para cada metaheuristica m;, para cada
instancia y para cada combinacién de va-
lores de parametros se calcula el valor me-
dio de funcion objetivo obtenido.



2. Para cada m; y para cada instancia, se
calcula el peso de la metaheuristica como:

19,1
w _ thbest
mqi T nm f‘tq,l
=1 pest

donde: fit®", es el mejor valor de la fun-
cion objetivo asociado a la metaheuristica
1 y la instancia q.

3. Para cada metaheuristica m; y para cada
instancia el dataset refinado de pesos de
my; se actualiza con una nueva entrada que
contiene, la descripcion de la instancia y
el peso de la metaheuristica.

Fase de mineria de datos

Una vez se ha reunido la informacién y se han
obtenido los datasets-refinados, la fase de mi-
neria de datos extrae la coleccién de mode-
los de conocimiento a través de mineria de da-
tos. Nuestra aproximacion de mineria de datos
utiliza la técnica SVM [9] para extraer conoci-
miento de los datasets-refinados y construir las
colecciones de modelos antes mencionadas que
guiaran al coordinador. Se pueden distinguir
dos tipos de modelos, modelos de pardmetros
y modelos de pesos. El primer tipo esta relacio-
nado con la eleccion de valores de parametros
realizada por el coordinador y existe un mode-
lo por cada parametro de cada metaheuristica.
Por otro lado el segundo tipo de modelos es-
ta relacionado con la obtencién del conjunto
de pesos 2, y existe un modelo por cada me-
taheuristica.

Una vez finalizada esta fase, obtenemos un
conjunto de modelos SVM que guian al coordi-
nador, y esta disponible para controlar la eje-
cucién de los agentes de optimizacion.

3. Analisis experimental

En esta seccion se realizaran tests para com-
probar la validez de la estrategia cooperati-
va propuesta. Para probar la efectividad de la
propuesta se utilizara el problema de los picos
moviles (PPM).

3.1. El problema de los picos moviles

El PPM [2] es un POD ampliamente utiliza-
do que define un horizonte de bisqueda n-

dimensional en el que se definen un ndmero
prefijado de picos con localizaciones (X), altu-
ras (H), y anchuras (W) especificas. Los picos
estan distribuidos aleatoriamente en un area
restringida. Cada pico puede variar su altura,
anchura y posicion a lo largo del tiempo.

Se han generado distintos entornos para
PPM de acuerdo a estandares’:

e Escenario 1: el horizonte de fitness esta
definido por un espacio de bisqueda 5-
dimensional estando acotada cada dimen-
sion entre [0, 100]. En este dominio existen
5 picos moviles que varian su altura alea-
toriamente en el intervalo [30, 70], anchu-
ra entre [0,0001,0,2] y posicién por una
distancia maxima de 1.

e Escenario 2: el horizonte de fitness esta
definido por un espacio de bisqueda 5-
dimensional estando acotada cada dimen-
sion entre [0,100]. Sin embargo, en el es-
cenario 2 se tienen 5 configuraciones, que
tienen 10, 20, 30, 40 y 50 picos moviles
que varian su altura aleatoriamente en el
intervalo [30,70], anchura entre [1,12] y
posicion por una distancia maxima de 1.

3.2. Configuracion del sistema

Usaremos un sistema compuesto por tres me-
taheuristicas diferentes: un algoritmo genético
(AG), una bisqueda tabt (BT) y un temple
simulado (TS).

El siguiente aspecto que debe ser tratado es
el proceso de extraccién del conocimiento. Se
debe notar que, aunque el problemas de prue-
ba es dindmico, el sistema tiene que aprender
de instancias estaticas que son aquellas que se
pueden caracterizar, sin embargo, esto no es
problemético puesto que un problema dinami-
co puede ser considerado como una sucesiéon de
problemas estaticos. Para realizar el aprendi-
zaje se generaron 150 instancias (25 por tipo).
Cada una de estas instancias se resolvio utili-
zando 4000 evaluaciones de la funciéon objetivo
usando diferentes combinaciones de valores de
parametros con cada una de las metaheuristi-
cas. Con la informacién generada se rellenaron

Yhttp://www.aifb.uni—karlsruhe.de/~jbr/MovPeaks/



los datasets-crudos y por medio de su procesa-
do se obtuvieron los datasets-refinados. Estos
iltimos conjuntos de datos fueron la entrada
de la fase de mineria de datos, cuya salida son
los modelos SVM tanto de parametros como
de pesos.

3.3. Configuracion del experimento

Los diferentes escenarios disponibles se con-
figuraron para cambiar después de 5000 eva-
luaciones de la funcién objetivo, y por cada
ejecucién ocurrieron 100 cambios. Los resulta-
dos que se muestran son la media de 100 eje-
cuciones. Para medir el rendimiento de cada
estrategia se utiliza el error offline [2]:

T
1
error_of fline = T Z(optimofmejorSolucion)
t=1

Una vez mostrados los resultados experi-
mentales?, se hace una analisis usando técni-
cas estadisticas. Utilizamos el test de Wilcozon
signed-rank para comparar dos métodos, y el
test de Friedman, y el test post-hoc Benjamin-
Hochberger, para comparaciones multiples.

3.4. Utilidad de la cooperacion

Los primeros tests realizados fueron ejecuta-
dos para conocer como afecta la cooperacion
entre las diferentes metaheuristicas desde el
punto de vista del rendimiento. Los parame-
tros del sistema que controlan el nimero de
comunicaciones entre metaheuristicas, y por
tanto la cooperacion, son el nimero de evalua-
ciones de la funcién objetivo antes de realizar
la cooperacion y el a-corte que controla el dis-
paro de las reglas. Se debe notar que estos tets
son preliminares y que por tanto las medias
calculadas son realizadas sobre 10 ejecuciones.

En la figura 3 se puede ver una clara tenden-
cia, el ratio de cooperacién no debe ser ni muy
alto ni muy bajo. Si nos movemos de izquierda
a derecha de la figura, incrementando el ratio
de comunicacion, se puede ver como el porcen-
taje de error inicialmente decrece ligeramente
hasta que llegado un punto comienza a crecer.

2Tests realizados usando AMD Opteron Dual Core
(8 GB) - cluster UGRGrid - http://ugrgrid.ugr.es

De estos resultados se puede extraer que dema-
siado cooperacién hace el sistema inestable, sin
embargo, poca cooperaciéon también empeora
el rendimiento, puesto que no hay suficiente in-
formacion para las metaheuristicas. El mejor
resultado corresponde al intervalo [800, 900] de
evaluaciones y con un a — cut = 0,5, obtenien-
do un error offline de 3.77, desviacion tipica
0.69 y 262 disparos medios de las reglas.
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Figura 3: Tests de cooperacion

3.4.1. Comparando KEPS+D

Comparamos los resultados obtenidos por la
estrategia con aquellos que obtienen las me-
taheuristicas individuales que la componen y
con la estrategia cooperativa CS-WB. Esta ul-
tima estrategia se obtiene usando el mismo sis-
tema de metaheuristicas pero sustituyendo el
coordinador por uno més simple que solamen-
te lee la mejor solucién obtenida por cada me-
taheuristica y envia la mejor solucién obtenida
hasta el momento a aquella metaheuristica que
obtenga el peor valor de la funcién objetivo. La
Tabla 1 muestra estos resultados.

Tabla 1: Resultados para PPM
7 Ga SA TS

CS-WB KEPS+D

5 12.451 74 14.851 98 7.030,63 6.000,77 4.011,11

10 10.891,98 13.071,11 7.660,32 5.170,30 4.560,31
20 10.081,86 8.040,73 5.42¢,20 3.570,26 2.960,23
30 13.512,02 9.850,84 7.800,33 5.370,32 4.530,36
40 12.612,15 7.050,63 5.710,38 3.860,21 3.400,26
50 11.311’54 7-290,68 6.120,24 4.240’20 3-920,26

Analizemos los resultados de las metaheu-
risticas individuales. En este caso aquella que



muestra el mejor rendimiento es la bisqueda
tabi (validado por los tests estadisticos con
un 98 % de confianza), las otras dos metaheu-
risticas obtuvieron resultados estadisticamen-
te equivalentes, aunque a simple vista parece
que los del temple simulado son algo mejores.
Si se comparan los resultados obtenidos por
las metaheuristicas individuales con los de las
cooperativas, son estas tdltimas las que obtie-
nen mejores resultados con un grado de con-
fianza del 98 %. Por lo que se puede afirmar
que la colaboracién introducida ayuda eficien-
temente en la resoluciéon de problemas dina-
micos. Finalmente la estrategia que mostro6 el
mejor rendimiento fue KEPS+D (al 98 % de
confianza). Por lo que también podemos afir-
mar que el conocimiento introducido en el sis-
tema también presenta una gran utilidad.

4. Conclusiones

En este trabajo se ha presentado una es-
trategia metaheuristica cooperativa llamada
KEPS+D para resolver problemas de optimi-
zacion dindmica. En esta estrategia, diferen-
tes metaheuristicas cooperan para resolver una
instancia de un problema bajo la supervision
de un coordinador. Este coordinador est4 mo-
delado usando el conocimiento extraido de un
proceso de aprendizaje supervisado aplicado
a datos histéricos de la ejecucion de las me-
taheuristicas individuales.

Para probar la propuesta se ha elegido el
problema de los picos méviles. Los resultados
obtenidos se han comparado con los obteni-
dos por las metaheuristicas individuales que
la componen y con otra estrategia cooperativa
obteniendo resultados muy favorables.
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