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RESUMEN

En los dltimos afios se han realizado numerosos avances en el campo de
la optimizacién combinatoria. Los algoritmos evolutivos han demostrado ser
una herramienta muy valiosa para resolver problemas de optimizacién costo-
sos. En concreto, los Algoritmos de Estimacion de Distribuciones han atraido
la atencién de los investigadores y se han hecho numerosos avances al respec-
to. Sin embargo, no existe software que acerque estos avances a los alumnos.
Este Trabajo de Fin de Grado trata de extender el paquete metaheuR para que
los estudiantes puedan comparar, combinar y aprender estos algoritmos re-
solviendo los problemas de optimizacién cldsicos junto con el libro Bilaketa
Heuristikoak aun en desarrollo. Bajo el lenguaje de programacién R, este pro-
yecto recoge tres Algoritmos de Estimacion de Distribuciones, el Estimation
of Bayesian Network Algorithm que aprende una red Bayesiana como modelo
probabilistico; el Edge Histogram Based Sampling Algorithm que aprende proba-
bilidades marginales de orden dos y el Plackett-Luce Estimation of Distribution
Algorithm que aprende un vector de pesos de la poblacién. Ademas, se han rea-
lizado experimentos que verifican el correcto funcionamiento de los modelos
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 andlisis de los resultados
que dan una visién de la eficiencia de cada uno de los algoritmos.
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INTRODUCCION

En este capitulo se introduce el trabajo de fin de grado realizado por Ander
Carrefio Lopez titulado "Extensién de un Paquete de Algoritmos Metaheuristicos
en R para la Docencia”.

1.1 ESTRUCTURA DEL DOCUMENTO

Este documento se compone de 8 capitulos y 2 apéndices. El Capitulo 1 es
una introduccion general. El Capitulo 2 se centra en los conceptos tedricos
de los algoritmos mencionados a lo largo del documento. En el Capitulo 3 se
recoge el objetivo principal de este proyecto, la arquitectura, el alcance, la es-
pecificacién de tareas, el diagrama de Gantt, los riesgos posibles a lo largo del
proyecto, y la evaluacion econémica. El Capitulo 4 se dedica a la captura de
requisitos del proyecto. A continuacién, en el Capitulo 5, se describe el andlisis
y disefio propuesto con los diagramas de clases y de secuencia que correspon-
den a los métodos implementados en el trabajo. En el Capitulo 6 se expone
la cémo se ha desarrollado el trabajo. El Capitulo 7 plasma la experimenta-
cién realizada para comprobar los algoritmos desarrollados. Las conclusiones
y el trabajo futuro forman el Capitulo 8, siendo este el dltimo capitulo del
documento.

1.2 PROBLEMA ABORDADO

En este proyecto se aborda el desarrollo de una extensién de un paquete de
algoritmos metaheuristicos para la docencia en el lenguaje de programacion
R. El paquete tiene el nombre de metaheuR y estd siendo desarrollada como
material didactico para la asignatura Bilaketa Heuristikoak® junto con el libro
que se estd escribiendo en paralelo.

Dado que es un paquete con algoritmos puramente cientificos, el desarrollo
de estos no es trivial. El fundamento matematico en el que se apoyan hace

La asignatura Bilaketa Heuristikoak se imparte en el grado de Ingenierfa Informética en la Facultad
de San Sebastian
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que la adquisicién de los conocimientos sea un trabajo afiadido que se debe
cumplimentar previamente. Ademas, el paquete consta con un tnico algorit-
mo de estimacién de distribuciones implementado. Por otro lado, el marco de
programacioén cientifica es diferente a lo desarrollado en el grado y requiere
de técnicas de depuracién e implementacién diferentes.

Esto se aplica al lenguaje de programaciéon R que es un lenguaje de pro-
gramacion vectorial de software libre bajo licencia GNU muy extendido en la
comunidad cientifica por su capacidad en célculo vectorial entre otros. Ade-
mas, es uno de los lenguajes més utilizados para el desarrollo de aplicaciones
de estadistica computacional y andlisis de datos *. Sin embargo, el paradigma
y la filosofia de R difiere de un lenguaje de programacién orientado a objetos
y por tanto, aprender este lenguaje de programacién es una tarea afiadida.

1.3 MOTIVACION

La optimizacién es uno de los campos mas ambiciosos de la computacién.
Actualmente abarca problemas de distintos &mbitos como el industrial, el bio-
informatico, el financiero y la inteligencia artificial, entre otros. Hoy en dia
no existen muchos softwares que permitan implementar, disenar y utilizar
algoritmos de optimizacién combinatoria con enfoque didéctico. Por este mo-
tivo, el principal objetivo del trabajo es extender el paquete metaheuR para
poder ofrecer asi una herramienta que acerque estos algoritmos a los alum-
nos. Ademads, con los algoritmos desarrollados, los usuarios seran capaces de
resolver problemas de optimizacién comunes, como el problema del agente
viajero (Travelling Salesman Problem), el problema de la asignacién cuadratica
(Quadratic assignment problem), el problema de la mochila (Knapsack problem),
entre otros.

1.4 PROPOSITO

El propésito de este proyecto consiste en ampliar el apartado de algoritmos
metaheuristicos de el paquete de R metaheuR implementando diferentes algo-
ritmos de estimacién de distribuciones (EDAs) [Miihlenbein y Paass, 1996].
Estos algoritmos se diferencian en la etapa de aprendizaje y muestreo del mo-
delo probabilistico que los caracteriza, por ello, este TFG se centrara en estas
tareas.

Andlisis de uso de lenguajes de programacién https://blog.uchceu.es/informatica/
ranking-de-los-lenguajes-de-programacion-mas-usados-para-2015/


https://blog.uchceu.es/informatica/ranking-de-los-lenguajes-de-programacion-mas-usados-para-2015/
https://blog.uchceu.es/informatica/ranking-de-los-lenguajes-de-programacion-mas-usados-para-2015/
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Los algoritmos desarrollados son los siguientes: Bayesian Network Estimation
Algorithm (EBNA) [Bengoetxea y col., 2002; Etxeberria, Pedro Larrafaga y Pi-
caza, 1997], el cual implica el aprendizaje y muestreo de una red Bayesiana;
Edge Histogram-Based Sampling Algorithm (EHBSA) [Tsutsui, 2002; Tsutsui y col.,
2003] en el que, en el dominio de permutaciones, se aprenden probabilidades
marginales de orden dos; y Plackett-Luce Estimation of Distribution Algorithm
[Josu. Ceberio y col., 2013], un algoritmo desarrollado especificamente para
optimizar problemas de permutaciones.

Para este proyecto ademads se incluye el paquete externo bnLearn [Scutari,
2009] que implementa lo necesario para el aprendizaje y muestreo de redes
Bayesianas.

Para ilustrar el correcto funcionamiento, se han realizado dos tipos de prue-
bas, en primer lugar, se ha verificado el funcionamiento de los métodos de
aprendizaje, muestreo y cédlculo de probabilidad desarrollados y, en segun-
do lugar, se han realizado ejecuciones de los algoritmos sobre los problemas
clasicos de optimizacién como Maximum Independence Set (MIS) y Travelling
Salesman Problem (TSP).

Por tltimo, cabe decir que metaheuR es un proyecto de software libre que
se puede obtener de GitHub en la siguiente direccién: https://github.com/
bOrxa/metaheuR.

1.5 RAZONES DE LA ELECCION DEL TFG

La eleccién de este proyecto ha sido motivada por una serie de razones que
se describen a continuacion.

o Estrecha relaciéon con los proyectos personales. Dado que me gustaria
continuar mi formacién académica en el &mbito de la inteligencia artifi-
cial, creo que es conveniente introducirme en esta materia.

e Las herramientas y los lenguajes utilizados para el desarrollo de este
proyecto son libres y multiplataforma. Una de las premisas mas impor-
tantes a la hora de desarrollar algo es que sea lo més accesible posible
para cualquier tipo de usuario. Por eso, utilizar herramientas que posi-
biliten esta capacidad ha sido decisivo.

e Trabajar en un proyecto real. Crear un paquete para la docencia es un
proyecto que tiene una finalidad clara, ayudar a formar alumnos. Ade-
mads, va a tener aplicacién y va a ser utilizada tanto por alumnos como
profesores por lo que el trabajo realizado va a ser ttil.


https://github.com/b0rxa/metaheuR
https://github.com/b0rxa/metaheuR
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e Servird de referencia para otros TFG. Este proyecto tiene una estrecha
relacién con la rama de ciencias de la computacién y hasta el momento,
han sido pocos los alumnos que han desarrollado su TFG fuera del drea
de conocimiento de la Ingenierfa del Software.

e La afinidad con los directores de proyecto ha sido clave para elegir el
trabajo de fin de grado.

1.6 EL LENGUAJE DE PROGRAMACION R

Dado que el software va a ser desarrollado en R y el cardcter del mismo es
eminentemente cientifico, su disefio se aleja del esquema habitual estudiado
en ingenierfa del software, por este motivo, en esta seccién se tratan conceptos
relacionados con la programacién y la filosofia de R para el correcto entendi-
miento de los diferentes conceptos de la memoria.

R naci6 en 1993 por Ross Thaka y Robert Gentleman en la universidad de
Auckland, Nueva Zelanda; como una combinacién del lenguaje de programa-
cién S creado por John Chambers en 1976. Actualmente es desarrollado y
mantenido por R Development Core Team del cual Chambers es miembro.

R es un lenguaje de programacién funcional e interpretado. Las tareas que
se pretenden hacer se realizan mediante funciones. El estilo de programacién
deriva del concepto tedrico programacién funcional o functional programming
que restringe a los métodos a obtener resultados consistentes o al menos, re-
sultados que puedan ser ampliamente verificados. Sencillamente, este tipo de
programacién ayuda a que los resultados obtenidos sean los esperados antes
de implementar la funcién.

Un complemento natural del lenguaje funcional son las clases y los méto-
dos. Las clases manifiestan la naturaleza de los objetos transmitidos a través
de las funciones. Cuando se crea una nueva clase, se busca la razén de la
misma que se describe mediante los slot —comparable a los atributos en len-
guaje orientado a objetos—. La relacién entre clases, se representa a través de
funciones genéricas propias del lenguaje R, un ejemplo de esta funcién es plot
(ver Figura 1), con ella se pueden representar en forma de grafico cualquier
tipo de dato siempre y cuando este se ajuste a las especificaciones del método.
Ademais, la clase debe implementar los métodos que instanciardn los objetos
pertenecientes a esa clase y el método que validara los slot, asegurando la
consistencia de los valores en todo momento.

Los métodos en R deben encapsular claramente una funcionalidad referente
a la tarea que se quiere realizar. Los métodos bien definidos extienden de las
funcionalidades genéricas del lenguaje, esto hace que los métodos enriquezcan
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Dibujo d = new Dibujo () ;
plot(c(1,2,3,4,5)) d.plot();

a: R b: Java

Figura 1: Ejemplo de funciones genéricas.

todas las funcionalidades, no solo las de la clase subyacente. Esto no ocurre
en lenguajes de programacion orientada objetos como Java o C++. En R, los
métodos son parte de una amplia a la vez que compleja estructura funcional
basada en objetos.

Como se muestra en la figura 1, en R el cédigo para llamar a la funcién
genérica plot es accesible para cualquier objeto, en este caso, un vector. Sin
embargo, desde Java, imaginando que la funcién plot estd definida en la clase
Dibujo y siendo esta ptblica, es necesario instanciar un objeto de esta clase pa-
ra después llamar a este método. Ademas, el método plot de Java tinicamente
estd accesible desde la clase Dibujo mientras que en R cualquier objeto puede
llamar a la funcién plot. En R las funciones tienen un alcance global mientras
que en los lenguajes de programacién orientados a objetos, las funciones tie-
nen un ambito de clase. No obstante, no todos los objetos de R pueden hacer
uso de la funcién plot ya que esta tiene validaciones y solo funciona con cier-
tos tipos de datos. Por otro lado, se entiende como buena préctica sobrecargar
este método en las clases definidas por el usuario en caso de tener un signi-
ficado andlogo; de esta forma se mantiene la misma estructura funcional de
R.

R estad disefiado para trabajar con datos que estdn relacionados entre si in-
dependientemente del tipo. Por ello, R propone un tipo de dato muy carac-
teristico que son los data frame. Este tipo de dato tiene una estrecha similitud
con las tablas del lenguaje SQL por ejemplo. En lenguajes de programacién
como Java o C++, no es posible tener en una misma estructura de datos ele-
mentos de diferente tipo; por ejemplo en listas, pilas o colas. En el caso de las
tablas SQL diferentes tipos de datos pueden coexistir. Esto es lo que ofrece
R, una estructura donde poder almacenar estos datos de diferente tipo pero
relacionados entre si.

Una de las caracteristicas mas importantes que ofrece R es la vectorizacién
de operaciones en el procesador, es decir, la posibilidad de aplicar operacio-
nes simultaneas a vectores enteros y no limitarse a una ejecucién secuencial
de los datos a elementos simples. Esto hace que los calculos con vectores o
matrices sean mucho mads eficientes que en los lenguajes de programacién
convencionales.

5



6 | INTRODUCCION

Por otro lado, al ser un software libre estd ampliamente respaldado por
la comunidad y permite crear paquetes o librerias adicionales como esta y
distribuirla a terceros [Chambers, 2008].



ALGORITMOS DE ESTIMACION DE
DISTRIBUCIONES

En este capitulo se presenta el fundamento teérico de los algoritmos de
estimacion de distribuciones que se van a incorporar al paquete metaehuR
como fruto del trabajo realizado en este TFG.

Este TFG se centra en un conjunto de algoritmos metaheuristicos llama-
dos Algoritmos de Estimacién de Distribuciones cuyo acrénimo en inglés es
Estimation of Distribution Algorithms (EDA) [Pedro Larrafiaga y Lozano, 2002;
Lozano, 2006; Pelikan, Goldberg y col., 2000; Pelikan, Sastry y col., 2007] que
pertenecen a la familia de algoritmos evolutivos (EAs). La principal caracte-
ristica de los EAs es que utilizan técnicas inspiradas en la evolucion natural
de las especies. En la naturaleza, las especies cambian a lo largo del tiempo
adaptdndose a nuevas condiciones y entornos. Esta evolucién hace que sobre-
viva el individuo que mejor se haya adaptado. Esta misma idea se traslada
al campo de la optimizacién donde un individuo representa una solucién pa-
ra un problema; una poblacién es un conjunto de soluciones (individuos) y,
operaciones como cruce, mutacién y seleccion son utilizadas para que los in-
dividuos (soluciones) evolucionen (mejoren). El paradigma mas conocido de
los EAs son los Algoritmos Genéticos (GAs) [Goldberg, 2000].

A continuacién, en la Figura 2 se introduce un esquema comparativo de los
GAs y los EDAs. Como mejora de los GAs, se introdujeron los EDAs en el
campo de los algoritmos evolutivos. A cada generacién, los EDAs aprenden
un modelo probabilistico a partir de la poblacién con el fin de representar la
relacién entre las caracteristicas (features) mas prometedoras de las soluciones.
Muestreando el modelo probabilistico aprendido en la anterior generacion, se
generan nuevas soluciones. El algoritmo se detiene cuando cierto criterio de
parada se cumple y devuelve la mejor solucién encontrada hasta el momento.

Como se puede ver en la Figura 2 los pasos de un algoritmo genético son:
evaluar los individuos para tener una medida de lo buenos que son (fitness),
ordenar los resultados de mayor a menor calidad (fitness), seleccionar los mejo-
res individuos. Después se procede al cruce entre individuos, habiendo varias
técnicas de cruce en este aspecto. A continuacién, se introduce, con cierta pro-
babilidad, una mutacién a cada nueva solucién obtenida. Repitiendo estos
pasos, se obtiene una nueva poblacién.
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. . Poblacién Inicial
Poblacién Inicial

— ——

Evaluacion de Individuos

| Evaluacién de Individuos

T )

| Seleccion | Seleccion
| Cruce | Aprender un modelo probabilistico

Muestrear nuevos individuos en
base al modelo aprendido

| Mutacion

Criterio de
Parada

Criterio de
Parada

Resultado Final Criterio de Fin

(a) Esquema genérico de un al- (b) Esquema genérico de un EDA
goritmo genético

Figura 2: Esquemas genéricos de las etapas de un GA y un EDA.
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En un EDA la nueva poblacién no es generada mediante el cruce y la mu-
tacion de individuos sino que son muestreados de la distribucién de probabi-
lidad que se aprende de la poblacién anterior. De este modo, se consigue que
la relaciéon entre los individuos quede modelada mediante la probabilidad
asociada a las soluciones de cada generacién.

En realidad, la estimacién del modelo probabilistico asociado a cada gene-
racion es la tarea mas complicada y decisiva de un EDA y por tanto, es lo que
determinard el funcionamiento y la calidad de los resultados obtenidos.

A continuacién, se presenta el pseudocédigo genérico de un EDA. Pseudo-
cédigo 1 [Bengoetxea y col., 2002].

Algorithm 1: Pseudocode for EDA approach.

1 Do < Generate N individuals (the initial population) randomly.

2 Repeat for 1 = 1,2,.. . until a stopping criterion is met do

3 DSec1—1 ¢+ Select S < N individuals from Dy_1 according to a selection method.

4 piL(x) =p(x|D fi1 <) Estimate the probability distribution of an individual being
among the selected individuals.

5 D < Sample N individuals (the new population) from p(x)

6 end

En los siguientes apartados se introduce el fundamento teérico de los tres
EDAs que se implementan en este proyecto. Ademas, se incluye una descrip-
cién detallada de las etapas de aprendizaje y muestreo de cada uno de ellos.

1. Estimation of Bayesian Network Algorithm (EBNA) [Etxeberria y Pedro
Larrafiaga, 1999]. Este modelo estd sujeto al dominio de permutaciones y
aprende una red Bayesiana como modelo probabilistico. Para muestrear
este modelo, se sigue el método llamado muestreo 16gico probabilistico
(PLS). Por dltimo, hay que destacar que el EBNA esté sujeto al dominio
binario con variables categoéricas.

2. Edge Histogram Based Sampling Algorithm (EHBSA) [Tsutsui, 2002].
Este modelo se caracteriza por aprender una matriz de probabilidades
marginales de orden 2. En la etapa de muestreo, se obtienen las nuevas
soluciones mediante el método roullete-wheel.

3. Plackett-Luce Estimation of Ditribution Algorithm (PLEDA) [Josu. Ce-
berio y col., 2013]. Este algoritmo se caracteriza por implementar un mo-
delo definido sobre el espacio de permutaciones. El aprendizaje consiste
en extraer un vector de proporciones de la poblacién dada mediante el
algoritmo Minorization-Maximization (MM). En la etapa de muestreo se
obtienen nuevas soluciones mediante el método roullete-wheel.

9
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Figura 3: Ejemplo de red Bayesiana.

21 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 poblacién 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 repre-
sentan las variables y los arcos las dependencias entre si (ver Figura 3).

2.1.1  Aprendizaje

Dado un conjunto de individuos, aprender la red Bayesiana que mejor se
ajusta a los datos es un problema de optimizacién NP-hard, es decir, la tarea
no puede ser resuelta por un algoritmo en tiempo polinomial [Leeuwen, 1990
y Chickering y col., 1994]. Pese a que la comunidad cientifica ha desarrollado
algoritmos que tratan de obtener la estructura que mejor se ajusta a los datos
[Etxeberria, Pedro Larrafiaga y Picaza, 1997 y P Larrafiaga y col., 1996], estos
requieren un coste computacional elevado. En consecuencia, en su lugar, se ha
decidido utilizar un algoritmo de btsqueda local; en concreto, el Hill Climbing.
Cabe decir que el éxito de la busqueda local esta sujeto a la estructura inicial
de la que partird este algoritmo, sin embargo, se ha demostrado [Pedro La-
rrafiaga, Poza y col., 1996] que funcionan bastante bien cuando la estructura
inicial es adecuada.

El aprendizaje del modelo requiere aprender la estructura y los pardmetros
maximo verosimiles de la red Bayesiana. Las medidas mas utilizadas que de-
terminan la calidad de las estructuras son el Akaike’s Information Criterion (AIC)
[Akaike, 1974] y el Bayesian Information Criterion (BIC)' [Chickering y col.,
1994] que implementa el algoritmo Hill Climbing Algorithm. En este proyecto,

1 También conocido como Jeffreys-Schwarz criterion.
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se hard uso de la medida BIC. El Hill Climbing Algorithm trata de buscar una
solucién mejor a la actual a cada iteracién. En caso de no encontrarla, propone
la actual como mejor aproximacién. Ademds, las estructuras son penalizadas
en relacién a su complejidad, de esta forma, no solo se obtiene una estructura
buena sino que ademas, se consigue la red mds simple de entre todas las de
igual calidad.

Este algoritmo, dado un conjunto de soluciones D de tamafio N, donde
D = {x1,...,xNJ, la medida de calidad de cada posible estructura de la red
es obtenida calculando el estimador de maxima verosimilitud 0 para los paré-
metros 0 y el logaritmo de méxima verosimilitud asociado, logP[DIS,é). La
principal idea del EBNA es buscar la estructura grafica probabilistica que ma-
ximice log P(D|S, 8). Esto se consigue midiendo la calidad de cada estructura
fijzndose en el logaritmo de méxima verosimilitud asociado a cada una de
ellas [Bengoetxea y col., 2002].

2.1.2 Muestreo

El siguiente paso consiste en muestrear nuevas soluciones. En el caso del
EBNA, es necesario muestrear una red Bayesiana. El muestreo de una red
Bayesiana puede realizarse siguiendo el Probabilistic Logic Sampling (PLS). Este
método garantiza que los individuos de la red son muestreados en orden
ancestral, es decir, los padres, uno o varios, serdn instanciados antes que los
hijos. Esto supone ordenar los individuos. Se llamardn 7w = (n(1),...,7([Vpl))
a todas los posibles ordenaciones que cumplan que los padres preceden a
los hijos. Cuando los valores del padre pa; de X; hayan sido asignados, se
simularén los valores de X; siguiendo la distribucién p(xi[pay).

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 (adya-
cencias) de la poblacién [Tsutsui, 2002; Tsutsui y col., 2003]. La poblacién estd
formada por individuos que pertenecen al dominio de permutaciones. Des-
pués, se muestrean nuevas soluciones teniendo en cuenta dicha matriz para
obtener nuevas soluciones.

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.

1
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2.2.1  Aprendizaje

Dada una poblacién de N individuos descritos como
D' ={mg,n,...,m}_} a cada iteracion t, el EHBSA aprende una matriz E =
[€ij],,«y, de probabilidades marginales de orden dos en la que e; j representa
el ratio de veces que el elemento i precede de forma adyacente al elemento j
en la solucién 7y, donde ey j se define con la siguiente expresion.

ot TR B +8a(nh)) e =1 ifi#) @
k2 0 otherwise

Donde N es el tamafio de la poblacién y L corresponde al tamafio de cada
individuo, 8; (7t;) es la funcién indicadora bajo la siguiente expresion.

Tif 3hfh € {0,1,..., L= AL ((h+ T)modL) = j)]

(it =
85(mc) = { 0 otherwise (2
Por ultimo, e corresponde al pardmetro de control definido como
2N
€= ﬁBratio ()

Por tanto, el modelo probabilistico aprendido en un EHBSA corresponde a
la matriz de adyacencias de la poblacién.

2.2.2 Muestreo

[Tsutsui, 2002] propuso dos formas alternativas de muestrear, sin plantilla
y con plantilla. Esto hace que el algoritmo tome nombres diferentes. En ca-
so de muestreo sin plantilla el algoritmo toma el nombre de Edge Histogram
Based Sampling Algorithm Without Template (EHBSA /WO). Este obtiene los nue-
vos individuos siguiendo una técnica de la ruleta sesgada (roulette-wheel). En
cuanto al método de muestreo con plantilla Edge Histogram Based Sampling Al-
gorithm With Template (EHBSA /WT), obtiene las nuevas soluciones utilizando
ciertas restricciones para el Algoritmo roulette-wheel como se explican en las
siguientes secciones.

2.2.3 EHBSA Without Template

En el EHBSA /WO se genera un nuevo individuo 7[] como se muestra en el
Algoritmo 2, siendo N el tamafio de la poblacién:
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Algorithm 2: Pseudocédigo general para muestrear el modelo EHBSA.

1 P 0.

2 7[0] + random(0,N —1); // Obtener el primer elemento de forma aleatoria.

3 whilep < N—1do

4 Tw[j]ee;[pllj(j:0,1,...,N71)

5 rw(l(twlc[i]] <~ O for (i =0,...,p)
N1

6 wlp+ 1]« r™wlx]/ ¥ twlj]
ji=o

p+p+1
s end
9 return s

segmento 0 segmento 1 segmento 2
plantilla T
J
corte[0] corte[1] corte[2] corte[3]
muestreo
—————— el

EHM

uevondividuo _ .

Figura 4: Ejemplo de plantilla del modelo EHBSA/WT.

Véase que en el EHBSA /WO solo es aplicable al dominio de permutacio-
nes ya que una permutacion se caracteriza por que un elemento tinicamente
aparece una vez en una secuencia. Por ello, el valor de un elemento solo tiene
una referencia.

2.2.4 EHBSA With Template

En el EHBSA/WT se trata de estructurar el muestreo mediante segmentos
para poder manipular la obtencién de nuevas soluciones como se ilustra en
la Figura 4. Para obtener un nuevo individuo, se escoge como plantilla una
solucién —-normalmente de forma aleatoria—. Los n puntos de corte (n > 1)
son utilizados para dividir dicha plantilla dividiéndolo en n segmentos.

Para obtener un nuevo individuo, se obtienen los elementos acorde a los
segmentos de la plantilla controlando asi la etapa de muestreo.

13
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2.3 PLACKETT-LUCE ESTIMATION OF DISTRIBUTION ALGO-
RITHM

El modelo Plackett Luce es una generalizacién del propuesto por Bradley-
Terry [Bradley y Terry, 1952]. El modelo Bradley-Terry se plante6 para el do-
minio de permutaciones y se caracteriza por ser un modelo probabilistico
gradual que descompone el proceso de obtener un nuevo individuo en n ele-
mentos en n etapas secuenciales. Este modelo esta sujeto a la expresion 4.

Wq

Pla< ) = g
a

4)

donde wq y Wy son pesos con valores positivos asociados a los elementos
a y b. Nétese que cuando el valor wq es mds alto que wy, denota que el
elemento a tiene mayor probabilidad que el elemento b.

El algoritmo Plackett-Luce Estimation of Distribution Algorithm (PLEDA) fue
propuesto por [Josu. Ceberio y col., 2013] y fue disefiado para resolver proble-
mas en el dominio de las permutaciones. Este algoritmo incorpora el modelo
Plackett-Luce. Por tanto, los pardmetros de cada elemento se especifican por
un vector de pardmetros w = (Wq,wp,..., Wn).

Formalmente, para cualquier elemento i € 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 demds elementos posibles en B y se
formaliza mediante la siguiente ecuacién:

- Wi

> jeBWj

Para explicar de forma sencilla el modelo Plackett-Luce, se pide imaginar
una urna con infinitas bolas de colores. Considérese realizar un experimento
que consiste en sacar bolas de la urna descrita anteriormente. El vector de pa-
rametros w= (w1, W3,...,wn) denota la proporcién de bolas que hay de cada
color. En la primera fase se extrae una bola de la urna, o(1). La probabilidad
asociada a sacar esa bola es

Pe(i) (5)

Wq(1)
251 Walj)
En la segunda fase, se obtiene otra bola de la urna ¢(2), sin embargo, se

descartaran todas aquellas que sean del mismo color que la obtenida en la
fase anterior. Por tanto, la probabilidad asociada en esta ocasién es

(6)

Wq(2)
Yt We)

(?)
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posicién | 1 2 3 4 5
valor |03 01 002 05 0,08

Tabla 1: Vector de pesos estimado del modelo Plackett-Luce.

El proceso se repite hasta conseguir una permutacién completa o de todas
las bolas de colores. La probabilidad de obtener la permutacién o es el pro-
ducto de las probabilidades de las elecciones a cada paso:

P(o) = Wi . w2 E (8)

W1 +Wor+...+Wn Wo2+...+Wpn Wn

De forma maés cerrada, la probabilidad de o dado un vector de pesos se
describe con la siguiente ecuacion.

P(olw) = H 9)

i=1 ]_1 a(j)

2.3.1  Aprendizaje

El aprendizaje del modelo Plackett-Luce consiste en aprender los pesos
w dado un conjunto de soluciones. En la literatura se han realizado varias
técnicas como el minorization Maximization (MM) [Hunter, 2004] o el Power-
Expectation Propagation (Power-EP) [Guiver y Snelson, 2009]. Pese a haber otros
métodos para aprender el modelo probabilistico asociado al PLEDA, en es-
te proyecto se ha optado por implementar el MM siguiendo las indicaciones
de [Hunter, 2004] y [Josu. Ceberio y col., 2013]. Tras aplicar el algoritmo de
aprendizaje, se obtiene como resultado un vector de pesos w que representa
las proporciones de los valores posibles.

2.3.2 Muestreo

El muestreo es la etapa en la que se obtienen nuevas soluciones muestrean-
do el modelo probabilistico aprendido como el de la Tabla 1. En este caso, se
realiza mediante la técnica de roulette-wheel.

Teniendo un vector de pesos w como el de la Tabla 1, se obtiene un valor
aleatorio « entre 0 y la suma de todos los valores del vector v. Se busca el
menor indice j de la posicién que cumpla que « >= Z] 1 w(i). El indice se
selecciona como elemento del nuevo individuo. Después se anula esa posiciéon
estableciendo su valor a 0. Se repite el proceso hasta obtener un individuo
completo.
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