Problemas de alta complejidad
y Técnicas de resolucion



Complejidad de un algoritmo

* Todo algoritmo tiene una serie de caracteristicas,
entre otras que requiere de recursos, algo que es
fundamental considerar a la hora de implementarlos
en una maquina. Estos recursos son principalmente:

— El tiempo: periodo transcurrido entre el inicio y la
finalizacion del algoritmo.

— La memoria: la cantidad (la medida varia segun la
maquina) que necesita el algoritmo para su ejecucion.



Complejidad de un algoritmo

* Los modelos de complejidad son normalmente
usados para
— Mostrar que un algoritmo dado es optimo o

— Determinar la complejidad minima de un
problema (establecer el limite superior del numero
de operaciones necesarias para resolver un
problema dado).

 Complejidad Computacional: considera
globalmente todos los posibles algoritmos
para resolver un problema planteado



Problemas NP-completos,

 Peslaclase de problemas de decision que se pueden
resolver mediante un algoritmo de tiempo polinomico.

* Un algoritmo en tiempo polindmico es eficiente si existe
un polinomio p(n) tal que el algoritmo puede resolver
cualquier caso de tamafio n en un tiempo O(p(n))

e ¢Qué es un algoritmo eficiente? O(nlgn), O(n?)?
— Algoritmo eficiente: 3 p(n) | él puede resolver cualquier caso de
tamafio n en tiempo O(p(n))
= Algoritmo de tiempo polindmico.



Problemas NP-completos,

* Teoria de la NP-Completitud:

— Problemas sin algoritmo eficiente, de dificultad intrinseca
gue en algunos casos aun no ha sido demostrada.

— Se cree que algoritmos eficientes para ellos no existen. Lo
gue si es eficiente es la validacion de una supuesta
solucion.



Problemas de alta complejidad:
optimizacion

Qué es un problema de optimizacion combinatoria?

Dado un conjunto finito N = {1,....n} con pesos c;asignados a cada
j € Ny Funa familia de conjuntos factibles de N, entonces
gueremos encontrar el elemento de F de peso minimo:

Ming{ >, .s¢c;/ Se F}

(también podria ser un problema de maximizacion).



Problemas de alta complejidad:
optimizacion

* Problemas de optimizacion combinatoria: maximizan o
minimizan  funciones de varias variables sujeto a
restricciones de integridad sobre todas o algunas
variables.

* Ejemplos de aplicacion: distribucion de productos o
mercaderias, secuenciamiento de tareas en problemas de
produccion, diseno de redes de comunicacion, etc.

Max cx + hy /
Ax+ Gy <b,con x e Z",,y € R",



Problemas de alta complejidad:
optimizacion

* Def: region factible S:
S={(x,y) / x € Z",,y € R",, Ax+ Gy < b}

* Def: solucion optima: una solucion factible (x,,y,) es
optimasi V (x,y) €S, cxgthy, = cx +hy

* Def: valor optimo = cx,+hy,



Problemas de alta complejidad:
optimizacion
* No hay definicion unanime de optimizacion
combinatoria.

 Def Sea N={1..n} finito y c=(c,,...c,), para F < N,
definimos c(F)=2¢, y I'= 2 ¥, un problema de
optimizacion combinatoria (cp) es :

(cp) Maxc(F)/F e’

* En optimizacion combinatoria se busca la solucion en
un conjunto finito o en un contable infinito



Problemas de optimizacion
combinatoria

maximizan o minimizan funciones de varias variables
sujeto a restricciones de integridad sobre todas o
algunas variables.

Un pastor tiene que pasar un lobo, un conejoy una col de una orilla de un
rio a la otra orilla. Dispone de una barca en la que sdlo caben él y una de las
tres cosas anteriores. Si deja solos al conejo y al lobo, éste se come a aquél;
si deja al conejo con la col, aquél se la come.
éComo debe proceder para llevar las tres cosas a la orilla opuesta?



Problemas de optimizacion
combinatoria

Minimo global vs minimo local (fuerte o débil)
Con restricciones y sin restricciones
Multiobjetivos vs. un Unico objetivo

Multiples soluciones vs. una unica solucion

Dinamico vs. estatico



Problemas de optimizacion
combinatoria

Funcidn Objetivo

_'__,_..--F" Maximo Global

Edo. Actual



Problemas NP-completos,
TSP
HAM
Mochila
Ciclos eulerianos
Buscaminas, Tetris
Factorizacion

Cobertura de vértices



Ejemplos Problemas de alta complejidad:
optimizacion;

Problema de asignacion: Tenemos n personas para realizar n

trabajos. Cada persona hace un sélo trabajo. Se asigna un costo
c; a la asignacion de la persona i para hacer el trabajo j de
acuerdo a la capacidad de cada uno para realizar cada trabajo.
Se quiere encontrar la asignacion que minimice los costos.

Problema de la mochila (Knapsack problem) Se tiene un

presupuesto de b pesos disponible para invertir en algunos de n
posibles proyectos para el proximo afio. Sea a; la inversion que
requiere el proyecto j y c; el beneficio que produce dicho
proyecto. Se quiere maximizar las ganancias (sélo se puede
invertir en el proyecto completo).



Ejemplos Problemas de alta
complejidad: optimizacion;

Problema del viajante de comercio (Traveling Salesman Problem, TSP): (es el
problema mas famoso de Optimizacion Combinatoria y el mas estudiado.)
Un viajante de comercio quiere visitar n ciudades y volver al lugar de
partida en el menor tiempo posible (o al menor costo).

Los problemas que acabamos de ver hay que buscar el subconjunto 6ptimo
entre una familia de subconjuntos. Uno podria pensar en enumerar todos
estos conjuntos y elegir el mejor (algoritmo de fuerza bruta).

Sirve este procedimiento?.

Por ejemplo en el caso del viajante de comercio, si suponemos que podemos ir
de cualquier ciudad a cualquier otra, tendriamos que revisar (n-1)!
recorridos posibles. Por ejemplo para un problema con n= 101 ciudades
hay 9.33 x 10 °/ circuitos (recorridos) posibles que habria que revisar.



Problemas de alta complejidad:
Explosion combinatoria

¢ Cual es el numero de posibles ordenaciones
de una baraja de poker de 52 cartas?

El resultado es 52!/, que es aproximadamente 8 x 10%”.
Observa que a partir de una simple baraja obtenemos un
enorme numero, superior, por ejemplo, al cuadrado del
numero de Avogadro: 6,02 x 10%3.



Problemas de alta complejidad:
optimizacion
* 0-1 Knapsack
Instancia:

— Sean n alimentos/ costo a; y una capacidad nutritiva ¢; V
j=1..n. Cada alimento puede ser elegido para ser llevado
0 no y no se puede fraccionar.

— Existe un presupuesto b o capacidad de la mochila que
no puede ser superado.

— Pb: elegir un subconjunto de alimentos que maximice el
valor nutritivo no excediendo el presupuesto (capacidad
de la mochila)

Max X ¢x;/ Z ax<b , x=(x,,..x,) € B"



Problemas de alta complejidad:
optimizacion
* Asignacion
— Sean n personas y m trabajos con n=m.

— Cada trabajo debe ser hecho por una persona y cada
persona puede hacer a lo sumo un trabajo

— ¢;=costo de una persona j haciendo un trabajo i

— Pb: encontrar una asignacion de personas a trabajos
/minimice el costo total de completar todos los trabajos:

X; € B={0,1}, x; =1 si persona j asignada a trabajo i, si no
X;; =0
2x; =1, Xx; <1
j i

— Funcion objetivo: Min X X ¢;x;;

— Existen m+n elementos y se particionan en 2 conjuntos
disjuntos de trabajos y personas.



Problema de k-particion de grafos

- Objetivo: asignar los vértices tal que se minimice los
arcos en diferentes sub-grafos y se repartan los vértices

equitativamente entre los diferentes sub-grafos.

0 (oG
e




Problema de particion de grafos

e Definicion de una Funcidon de Costo General
— Costo de Comunicacion

— Costo por el Desequilibrio de la Carga
F=AC.+AC,

Objetivo: MIN(F)



Problemas de alta complejidad:
optimizacion
EJEMPLOS

* Traveling Salesman Problem (TSP):

Instancia:
— dado un entero n>0 una matriz de distancias [d;],,,
entre cualquier par de n ciudades / d;e Z,.

— tour: es un camino cerrado /visita cada ciudad
exactamente una vez

— Pb: encontrar un tour con largo total minimo, o sea: F=
{permutaciones de n objetos}y c: F—> R asigna a cada
n € F, un costo X d”;;



El problema del Vendedor.

Un vendedor quiere vender su producto en varias
ciudades.

Las ciudades estan representadas por vértices.
El coste para ir de una ciudad a otra por las aristas.

Se puede suponer que el grafo es completo.



El Agente Viajero

Problema de optimizacion combinatoria

 Formalizacion: Dada N ciudades, el viajero
de comercio debe visitar cada ciudad una
vez, teniendo en cuenta que el costo total
del recorrido debe ser minimo.
G=(N, A)
N={1, ...,n}: conjunto de n nodos (vértices)
A={aij}: matriz de adyacencia.
d; ={ 00 Sia;=0
Lij Sia; =1

Lij: distancia entre las ciudades iy j.

23



El Agente Viajero

* Suponiendo que las ciudades son numeradas
desde 1 hasta n, una solucion al problema puede
expresarse a través de una matriz de estado E

e; ={1 Silaciudad jfue la i*™ ciudad visitada

O En otro caso

e La matriz E permite definir un arreglo
unidimensional V de dimension n;

V=i Sila ciudad i fue la j&'™2 ciudad visitada

J. Aguilar
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El Agente Viajero

* Funcidn objetivo
n n

FI:ZZZ ki1

=1 k=1 j=1

n n

P=C XY o132 fe 112X le

=1 j=1 =1 j=1 j=l =

FC=F1+F2

C = n * Max(L,) factor de penalizacion.

J. Aguilar

lJ

_1)
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Problemas de alta
complejidad:
reconocimiento



http://es.wikipedia.org/wiki/Imagen:Fingerprintonfinger.JPG
http://es.wikipedia.org/wiki/Imagen:Fingerprintonpaper.jpg
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Reconocimiento

un sistema de reconocimiento de patrones consiste
en:

* Un sensor que recoge las observaciones a clasificar.

* Un sistema de extraccion de caracteristicas
transforma la informacion observada en valores
numericos o simbolicos.

* Un sistema de clasificacidon o descripcion que,
basado en las caracteristicas extraidas, clasifica la
medicion.



Reconocimiento

El punto esencial del reconocimiento de patrones es |la
clasificacion.

Se quiere clasificar una imagen dependiendo de sus
caracteristicas.

Por ejemplo se puede clasificar imagenes digitales de letras
en las clases «A» a «Z» dependiente de sus pixeles o se
pueden clasificar huellas dactilares.



Reconocimiento

PATRON: CONJUNTO DE CARACTERISTICAS DE UN OBJETO

Por ejemplo, las caracteristicas de una imagen pueden ser:

-topoldgicas: nUmero de componentes conexas, agujeros,...

-geométricas: area, perimetro, curvatura,...

-estadisticas: momentos,...

Una clase de patrones es un conjunto de patrones similares.

El objetivo del reconocimiento de patrones es asignar un patrén a la clase a la
que pertenece (lo mas automaticamente posible).



Reconocimiento

PATRON: CONJUNTO DE CARACTERISTICAS DE UNA IMAGEN

Similaridad

Si los descriptores elementales elegidos
son adecuados, objetos similares

tendran patrones proximos en el
espacio de propiedades




Reconocimiento

Ejemplo: supongamos que queremos discriminar tres tipos de flores
(virginica, versicolor, setosa) mediante las caracteristicas:

* la anchura de sus pétalos.
* la longitud de sus pétalos.

En este caso, un patron consta de estas dos medidas tomadas de una flor en
particular.

Una clase de patrones consistiria en el conjunto de todos los patrones que se
obtienen de la misma clase de flor.



Reconocimiento

Podemos almacenar los patrones en diversos formatos:
* El mas usual es el de vector (para caracteristicas cuantitativas)
— T
X=[x;, X5 ..., X,/
donde x es el patron y x; son las caracteristicas

* También se usa el formato de arbol (para caracteristicas estructurales).



Reconocimiento

Ejemplo: supongamos que queremos discriminar tres tipos de flores
(virginica, versicolor, setosa) mediante las caracteristicas:

* la anchura de sus pétalos (x,)
* longitud de sus pétalos (x, ).

4 — T
En este caso, el patron es x=/x;, x,/

X2
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Como podemos observar, esta
eleccion de caracteristicas podra
discriminar perfectamente la clase
setosa de las otras dos, pero no asi
las clases virginica y versicolor
entre si.

FIGURE 12.1
Three types of iris
flowers described
by two
measurements.



Reconocimiento

Ejemplo: supongamos que queremos reconocer imagenes de satélites.

FIGURE 12.4
Satellite image of
a heavily built

. downtown area

i (Washington,

5 D.C.)and 4
residential areas. s .
(Courtesy of estructura en arbol:
¥ NASA.)
Image
Downtown Residential
Buildings Highways Housing Shopping Highways
/ \ / ‘ \ / ‘ \ malls / \
High Large Multiple Numerous Loops .
densitity structures intersections Low Small  Wooded Single ~ Few
density structures areas Intersections

FIGURE 12.5 A tree description of the image in Fig. 12.4.



Reconocimiento

La clasificacion utiliza habitualmente uno de las siguientes procedimientos:

* clasificacion estadistica (o teoria de la decision), basado en las caracteristicas
estadisticas de los patrones.

* clasificacion sintactica (o estructural), basado en las relaciones estructurales de
las caracteristicas.

La clasificacidon puede ser de dos tipos:

* Supervisada, si se usa un conjunto de aprendizaje, que sirve para entrenar al
sistema.

* No supervisada. El sistema no tiene un conjunto para aprender a clasificar la
informacion a priori, sino que se basa en calculos estadisticos para clasificar los
patrones.



Reconocimiento
Clases Separables

Si existe una hipersuperficie de discriminacion
que separa el espacio de propiedades en regiones
que contienen solo un tipo de objetos, las clases
seran separables R

En la mayor parte de los problemas de
reconocimiento en Tratamiento Computacional
de Imaaqen las clases no son separables



Reconocimiento

RECONOCIMIENTO BASADO EN METODOS DE DECISION

Sea x=/x,, x,, ..., x,/ un patrén donde cada x; es una caracteristica.

Para cada clase w de patrones, hay que encontrar una funcién de decision d,,
(clasficador) con la propiedad de que si x pertenece alaclase wynoala
clase v, entonces

dy (x)>d, (x)

Frontera de decisidn: aquellos vectores x tales que d,, (x)=d,, (x).
Considerando la funcién frontera d,, (x)- d,, (x), dicha funcion tomara
valores >0 cuando x pertenezca a la clase w y valores <0 cuando
pertenezcaav.



Reconocimiento

RECONOCIMIENTO BASADO EN METODOS DE DECISION

Clasificador por la minima distancia:

Sea x=/x,, x,, ..., x,/ T un patrén donde cada x; es una caracteristica.
El clasificador mas sencillo es el de la minima distancia hacia el vector
promedio de todos los patrones que pertenecen a la clase:

X2

FIGURE 12.6
Decision
boundary of
minimum distance
classifier for the
classes of Iris
versicolor and Iris
setosa. The dark
dot and square
are the means.

‘ O [ris versicolor
o Iris setosa

20— /* 28x1 +1.0xy,—89=0

1.0 —

Petal width (cm)

Petal length (cm)



Reconocimiento

RECONOCIMIENTO BASADO EN METODOS DE DECISION
Clasificador por la minima distancia:

Fase de aprendizaje: Una vez aislada las propiedades caracteristicas de cada clase, ésta
se representa por un patron de clase que consiste en la media de todos los patrones que

pertenecen a la misma clase:

m;=1/N; Y, zforj=1,2,... M

:'.:Er.u_.,:
siendo N, el numero de patrones correspondientes a la clase w;

Fase de clasificacion: para cada vector de caracteristicas x, determinamos su proximidad a
cada patron de clase m;. Si escogemos la distancia euclidea para determinar la proximidad,

tenemos que calcular:

Difzg)y= ||z —my| forj =1,2,...,. M

Ahora le asignamos a x la clase de m; si Dj(x) es el minimo de todas las distancias. Esto es

equivalente a imponer que la funcion de decision
di{z) = ' m; — 1/2(mim;) forj =12, M

tome un valor maximo.



Reconocimiento

RECONOCIMIENTO BASADO EN METODOS DE DECISION

Clasificador por la minima distancia:

Ejemplo

X3
‘ O [ris versicolor

o Iris setosa

2.0 '/* 2‘8)61 + 1‘0)62 - 89=0

1.0 —

Petal width (cm)

05—

0

Petal length (cm)

= X1

m_,-:lfNJ-E b

TELy

m, =(4.3,1.2);m, = (1.5,0.3)
di(z) = &' m; — 1;’2(111??11_{)

d,(x)=4.3x,+1.3x,-10.1
d,(x)=1.5x,+03x,-1.17

Funcion frontera

d,(x)=2.8x+1.0x,-8.9=0



Reconocimiento

RECONOCIMIENTO BASADO EN METODOS DE DECISION

Clasificador por correlacion: S, 1

*Se trata de calcular un coeficiente de
correlacion normalizado mediante la
correlacion espacial con una “muestra” del T )

|

;

: (n—=1)/2~
|

|

|

objeto que queremos reconocer dentro de | -

|

|

|

|

|

|

|

|

|

|

|

|+ 11—~

. . . ; Template w /
Ia Imagen- ESte CoefICIente esta entre _1 y 1 Centel‘ed at an arbitl‘al‘}r
y toma el maximo valor (1) cuando se da location (x, y)
una total coincidencia.

Donde Wes la media en

Z(W(S 1)— W)Z(f(xﬂ’ y+0—1..)
DTN YN Era A A

fenlaregion coincidente
con w.

y(x,y) =




Reconocimiento

RECONOCIMIENTO BASADO EN METODOS DE DECISION

Clasificador por correlacion:

¥
- TTTTTT T T P FIGURE 12.8
(m —1)/2 The mechanics of
" Origin t template
} n—1)/2~| < matching.
| 72| !
m| e
i (x,y)

centered at an arbitrary
location (x, y)

Image, f

|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
| Template w /
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|

Padding |

abc

FIGURE 12.9

(a) Image.

(b) Subimage.

(¢) Correlation
coefficient of (a)
and (b). Note that
the highest
(brighter) point in
{c) occurs when
subimage (b) is
coincident with the
letter “D™ in (a).




Reconocimiento

RECONOCIMIENTO BASADO EN METODOS DE DECISION

Otros ejemplos de clasificadores:
eClasificadores mediante arboles de decision
e Algoritmos genéticos

eClasificador de Bayes.

eClasificador por redes neuronales.



Reconocimiento

Problemas actuales:

* Aparatos para la captacion de imagenes 3D en la vida real
son todavia muy costosos y poco fiables

* El tiempo y los recursos consumidos llegan a ser enormes
cuando se trata de comparar digitalmente imagenes en 3D



Problemas de alta complejidad:
identificacion

 Dada una coleccion de ejemplos de f, regresa una funcion h que
lo aproxime

* La mas simple forma: aprender una funcion desde ejemplos

fesla funcion objetivo Un ejemplo es (x, f(x))

* Problema: encontrar una funcion hipotética h
Talque h=f
Dado un conjunto de ejemplos

* Hipotesis
— lgnora conocimiento a prior (en algunos casos)
— Asume que los ejemplos son dados



fix)
A

Problemas de alta complejidad:

identificacion

Construir h tal que se acerque a f a través de un conjunto de entrenamientos

Lot |

flx)
A

X



Problemas de alta complejidad:
identificacion

fix) fix)
' A

5 X ~x
Lot §




Técnicas de resolucion

 Muchos problemas de optimizacion combinatoria como por
ejemplo el TSP se consideran problemas abiertos o no
resueltos desde el punto de vista de la investigacion

 No se conocen métodos buenos que resuelvan estos
problemas en un tiempo razonable, o sea sélo se conocen
algoritmos que requieren un numero de operaciones que crece
en forma exponencial cuando aumenta el tamano del
problema.



Técnicas de resolucion

e Algoritmo de busqueda:

* Permitir la transicion entre estados usando los operadores

 Controlar esos movimientos

* Tareas de Busqueda

* busqueda ciega (Busquedas sin contar con informacion): no utiliza
informacion sobre el problema. No existe informacion acerca de los pasos
necesarios o costos para pasar de un estado a otro. Normalmente, se realiza
una busqueda exhautiva.

* Busqueda heuristicas (Busqueda respaldada con informacion): usan
informacion sobre el problema como costos, etc. se posee informacion muy
valiosa para orientar la busqueda para que sea mas éptima
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B wnNeE

Técnicas de resolucion

Busqueda No Informada
(Ciega)

Busqueda por amplitud
Busqueda de costo uniforme
Busqueda por profundidad
Busqueda limitada por
profundidad

Busqueda por profundizacion
iterativa

Busqueda bidireccional

B wnN e

Busqueda Informada
(Heuristica))

Busqueda avara
Busqueda A*
Busqueda A*PI
Busqueda A*SRM



Criterios de rendimiento

Las estrategias de busqueda se evaluan segun los siguientes
criterios:
Completitud: si garantiza o no encontrar la solucion si es que
existe.
¢ La estrategia garantiza encontrar una solucion, si ésta existe?
« Complejidad temporal: cantidad de tiempo necesario para
encontrar la solucion.
¢ Cuanto tiempo se necesitara para encontrar una solucion?
 Complejidad espacial: cantidad de memoria necesaria para
encontrar la solucion.
¢Cuanta memoria se necesita para efectuar la busqueda?
 Optimalidad: si se encontrara o no la mejor solucion en caso
de que existan varias.
¢ Con esta estrategia se encontrara una solucion de la mas alta
calidad, si hay varias soluciones?



Técnicas de resolucion
Métodos exactos

* Branch and bound (“ramificaciéon y poda”)

Tenemos z=max{cx/x e XcZ"}

Queremos dividir el problema en problemas mas pequefios que sean
mas faciles de resolver.

O sea poner X = X;U ....... U X, entonces si
Z=max { cx / x € X, }

tendremos que z = max, {z¢}

Para construir un método de branch and bound usamos estas ideas en
forma iterativa.

Usamos un arbol de enumeracion para representar el algoritmo branch
and bound. En cada nodo resolvemos un problema menor de
optimizacion.



Técnicas de resolucion




El principio Branch-and-Bound

X ©®°
’ ignorar X
3 ignorar
Primer
objetivo
alcanzado

Usar cualquier método de
busqueda (completo) para
encontrar un camino.

Remover todos los caminos
parciales que tengan un
costo acumulado mayor o

igual que el camino
hallado.

Continuar la busqueda para
el proximo camino.

Ilterar.




Tecnicas de resolucion
* Usan funciones de evaluacion y se detienen
al conseguir una buena solucion

* Algoritmos heuristicas

 Minimizar costo estimado para alcanzar objetivo desde

donde estoy
* Ejemplo Algoritmo de Busqueda: Primero el Mejor para

expandir

* Clasificacion
* |terativo (Descenso de Gradiente, Algoritmos Genéticos,
Temple Simulado) vs. Constructivo (Primero el Mejor)

 Busqueda Local (Temple Simulado) vs. Busqueda Global
(Algoritmos Genéticos)
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Tecnicas de resolucion
e Algoritmo Heuristica General (CONTRUCTIVO)

* Crear arbol de busqueda solo con nodo raiz
* Crear una lista de vecinos al nodo actual para expandir

» Seleccionar cada nodo de la lista y evaluar solucién parcial (uso Funcién
de Evaluacion)

» Escoger para expandir mejor sucesor y repetir si no es edo. objetivo

e Hillclimb (ITERATIVO: mejora solucion inicial)

* Actual = Solucidn-Inicial(problema)
* Lazo hasta converger
— préximo= solucidn vecina a la actual (problema)
— Si valor(actual) >valor(préximo)
e actual=proximo
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Técnicas de resolucion
Busqueda Local

e Problema: cuidado con los maximos locales

Funcidn Objetivo

'l =" Maximo Global

Edo. Actual



Tecnicas de resolucion
Primero el Mejor (constructivo)

e Idea: usar una funcién de evaluacion f(n) por nodo
— Estima que tan "deseable” es

e Algoritmo:

 Tomar nodo actual
— Evaluar los nodos sucesores
— Sialguno es el estado final
* Detenerse
— de lo contrario
* Expandir nodo no expandido mas deseable

— Regresar al paso inicial hasta no tener a quien expandir



Técnicas de resolucion
Primero el Mejor

Ejemplo: problema del viajero

* Funcion de evaluacion f(n)= estima costo
desde n hasta objetivo

Por ejemplo: f(n) = distancia desde n a
Caracas

* Algoritmo expande nodo que parece estar
mas cerca del objetivo



Ejemplo: Venezuela

Maracaibo

Carupano

Cumana
Valera

Barquisimeto
77

L12

Barcelona

(NN}

Barinas

Barlovent
o)

San Juan
J. Aguilar 61
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Técnicas de resolucion
Squcig’m

Valencia: 211



Técnicas de resolucion
Temple Simulado (iterativo)

» actual =solucidn_inicial[problema]
e T=alta temperatura
* repita hasta T= congelado

— proximo= aleatoria seleccidon desde actual de una solucién
vecina

— E= costo[ proximo]- costo[ actual] _ parada

— Si T=congelado y E> 0 entonces
— regresar actual

— de lo contrario
Actualiza

. — Si E>0 entonces
solucion _J

— actual= préximo con probabilidad e /7

— Si E< 0 entonces
— actual= proximo

— descender T si ya han sido aceptados un numero dado de
movimientos para ese T



Problemas con Restricciones:
Constraint satisfaction problems (CSP)

Componentes:
— Las variables del problema
— Los conjuntos posibles de valores de esas variables

— El conjunto de restricciones que deben ser satisfechas

Estados definidos por variables X; con valores desde un conjunto fijo D,

Problema de Busqueda General:
— Test objetivo definido por un conjunto de restricciones que
indican las combinaciones permitidas en los valores de las

variables

J. Aguilar
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Ejemplo: Coloreado de Mapas

Caracas Barcelona
Valencia l
San Juan .
l Pto. Ordaz
Cdad. BQIivar

Variables Valencia, Caracas, San Juan, ...
Dominio D, = {rojo, verde, azul}
Restricciones: regiones adyacentes deben tener diferentes colores

Ejm., Valencia # Caracas,

=> (Valencia, Caracas) puede ser {(rojo,verde),(rojo,azul),(verde,rojo),
(verde,azul),(azul,rojo),(azul,verde)}
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Ejemplo: Coloreado de Mapas

Caracas

Barcelona

T

“Pto. Ordaz

Cda ;.:I\BLolivgﬁl

|

e Soluciones deben ser completas y consistentes,

 Ejm., Valencia = rojo, Caracas = verde, Barcelona = rojo,
Pto. Ordaz = verde, Cda. Bolivar = rojo, San Juan = azul,

J. Aguilar 66



PROBLEMAS MULTIOBJETIVOS

e Muchos problemas de optimizacion se reducen a
la consideracion de un solo criterio, mientras que
en otros problemas es necesario evaluar varios
criterios.

problemas multicriterios o multiobjetivos

e Las técnicas de optimizacion convencional, tales
como los métodos basados en gradiente, y unos
menos convencionales, tales como recocido
simulado, son dificiles de extender a casos
verdaderamente multiobjetivos, ya que estos no
fueron disenados para evaluar esto.



PROBLEMAS MULTIOBJETIVOS

En el mundo real, la mayor parte de los problemas
tienen varios objetivos (posiblemente en conflicto entre
si) que se desea sean satisfechos de manera simultanea.
Muchos de estos problemas suelen convertirse a mono-
objetivo transformando todos los

objetivos originales, menos uno, en restricciones
adicionales.

Hay tres tipos de situaciones que pueden presentarse en
un problema multiobjetivo:

 Minimizar todas las funciones objetivo.
 Maximizar todas las funciones objetivo.

 Minimizar algunas funciones y maximizar otras.



PROBLEMAS MULTIOBJETIVOS

e Ejemplo: fabrica de cauchos que deben minimizar
dos costos:

e numero de accidentesy
e costo de producir cauchos

e Escenarios:

a=(2,10)
b=(4,6)
c =(8,4)
d=(9,5)

e =(7,8)



PROBLEMAS MULTIOBJETIVOS

accidentes .

> COosto

Individuos no dominados: a, b, c!!!



Problemas de Localizacion Multiobjetivo

DEFINICION:

Escoger un conjunto de lugares para situar varias instalaciones

gue prestaran su servicio a un conjunto de clientes con el

objetivo de optimizar uno o mas criterios, econdmicos o de

otra indole.

* Lafuncién objetivo es generalmente el costo de operacion (fijoy
variable)

 En otros contextos es necesario considerar otras funciones objetivo:
distancia, cobertura, tiempo de respuesta, equidad, etc.

e C(Criterios en conflicto
 Costo
e Cobertura



Problemas de Localizacion Multiobjetivo

Informacion para el modelo

Li : Conjunto lugares de localizacion de las instalaciones
m instalaciones

Jj : Conjunto e indice de los lugares de demanda, n clientes

f; : Costo fijo de operar una instalacion en el lugar .

G : Costo de atender toda la demanda del lugar j desde la instalacion .
d; : Demanda del cliente j.

h;; : Distancia entre iy j

COMPONENTES DEL PROBLEMA DE COBERTURA

D, ox : Distancia maxima de cobertura.

Q : {ir hy=D ...}, conjunto de instalaciones que pueden atender Ia

demanda del nodo j cumpliendo con la distancia maxima de

cobertura.



Problemas de Localizacion Multiobjetivo

Variables de decision

{L si se abre la bodega 1,
Yi =

0, de lo contrario.

1, sielcliente 5 es atendido por la bodega 1,
Lij = :
0, de lo contrario.



Problemas de Localizacion Multiobjetivo

Funcion objetivo y restricciones




Generalidades Optimizacion Multiobjetivo

Los objetivos considerados estan en conflicto.

Se busca un conjunto de soluciones eficientes, en las cuales no sea
posible mejorar el valor de una de las funciones objetivo sin deteriorar
el desempefio de la otra.

6000

5000 =
4000 - r

[e] ] *

= ¢ Frontera

o 3000 - ’e Eficient

o . - Iclente
2000 = Soluciones
1000 dominadas

0% 20% 40% 60% 80% 100%

Cobertura




PROBLEMAS MULTIOBIJETIVOS

TEORIA DE PARETO

A diferencia de la optimizacidon de un Unico objetivo, la solucion a un
problema multiobjetivo no es un Unico punto, sino una familia de
puntos conocida como el "Conjunto Optimo de Pareto".

Cada punto en esa superficie es dptimo en el sentido de que no pueden
realizarse mejoras en un componente del vector de costo que no
conduzca a la degradacion en al menos uno de los componentes
restantes.

La nocion de optimalidad de Pareto es solo un primer paso hacia la
solucion practica de un problema multiobjetivos; también envuelve la
escogencia de una unica solucion compromiso del "Conjunto Optimo de
Pareto" de acuerdo a alguna informacion de preferencia.



PROBLEMAS MULTIOBIJETIVOS

TEORIA DE PARETO

Decimos que un vector de variables de decisidon x*ea (a es la zona factible)
es un 6ptimo de Pareto si no existe otro xea tal que fi(x)< fi(x*) para toda i =
1,...,k

x* es un dptimo de Pareto si no existe ningun vector factible de variables de
decision x*ea que decremente algun criterio sin causar un incremento
simultaneo en al menos un criterio. Desafortunadamente, este concepto casi
siempre produce no una solucidn unica sino un conjunto de ellas a las que se
les llama conjunto de de Pareto.

Los vectores x* correspondientes a las soluciones incluidas en el conjunto de
optimos de Pareto son [lamados no dominados. La grafica de las funciones
objetivo cuyos vectores no dominados se encuentran en el conjunto de
optimos de Pareto se denominan frente de Pareto.



PROBLEMAS MULTIOBIJETIVOS

TEORIA DE PARETO

"Conjunto Optimo de Pareto" esta compuesto por elementos que son
soluciones no-inferiores (no-dominados) para el problema
multiobjetivos:

Concepto de Inferioridad: Un vector u = (u,,...,u,) se dice es inferior a v
=(vy,...,v,) si v es parcialmente menor que u (v p <u); es decir:

i=1,.,n,v,u;, i=1,.,n:v;<u; (1)

Concepto de Superioridad: Un vector u = (u,,...,u,) se dice es superior a
V={(Vy...,V, ) sivesinferior a u.




