Master en Ingenieria de Sistemas y Control

Técnicas heuristicas para la busqueda en
tiempo minimo (Comparativa)

Curso 2013-2014

Convocatoria: Septiembre






Master en Ingenieria de Sistemas y Control

Técnicas heuristicas para la busqueda en tiempo minimo (Comparativa)
Proyecto especifico propuesto por un profesor.
Alumno: Francisco Javier Yanez Zuluaga
Directores: Eva Besada Portas
Pablo Lanillos Pradas
Curso 2013-2014

Convocatoria: Septiembre






Hoja de Calificaciones






Autorizacion

Autorizamos a la Universidad Complutense y a la UNED a difundir y utilizar con fines
académicos, no comerciales y mencionando expresamente a sus autores, tanto la memoria de
este Trabajo Fin de Master, como el cddigo, la documentacion y/o el prototipo desarrollado.

Firmado:

7
v

Firma del alumno






Resumen

Este trabajo se centra en el andlisis del funcionamiento de diferentes heuristicas para resolver
el problema de blUsqueda en tiempo minimo en entornos inciertos. El problema requiere
minimizar el tiempo en encontrar un objetivo cuya localizacion y dinamicas son desconocidas,
empleando para ello varios agentes equipados con sensores capaces de detectar su presencia.
El problema, computacionalmente complejo, se aborda por medio de diferentes técnicas
heuristicas: algoritmos de estimacidn de distribuciones, algoritmos genéticos, y variantes
mixtas de ambos. La primera técnica se incorpora de un estudio previo, la segunda se
implementa para este trabajo, y la tercera se disefia especialmente para él. El andlisis
estadistico realizado muestra como un EDA clasico converge en menos iteraciones a las
mejores soluciones mientras que los GA son mas rapidos desde el punto de vista
computacional.

Pablabras Clave

BlUsqueda en Tiempo Minimo, Algoritmos Genéticos, Algoritmos de Estimacién de la
Distribucion, Entornos con Incertidumbre.
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1. Introduccién

Uno de los objetivos de la tecnologia ha sido realizar todo tipo de tareas de una forma mas
rapida y eficiente. Una de esas tareas y que se abordara en este Trabajo Fin de Master (TFM) es
el problema de blsqueda.

Un problema de blsqueda es una situacidn en la que necesitamos encontrar un objetivo,
desconociendo su posicidn exacta. Esto ocurre, por ejemplo, en el caso de accidentes
maritimos. Una accidente clasico fuente de estudio es el del USS Scorpion [ISBA, 2009], un
submarino que se hundid cubriendo una ruta entre el Mediterraneo y Virginia (EE.UU.). Fue
encontrado 6 dias después de su hundimiento. Mas adelante se hablara de cdmo se realizé la
bUsqueda, pero se puede adelantar que en ella se utilizaron mapas de probabilidad.

En nuestro caso, ademas de querer conocer la posicidn del objetivo, queremos hacerlo en el
menor tiempo posible. Esto se debe a que el tiempo es un factor importante. En el ejemplo
anterior puede significar la diferencia entre la vida o la muerte debido a las bajas
temperaturas. Un ejemplo real de la relevancia del tiempo se puede apreciar en el caso de la
plataforma Hibernia (Canada) [Ljunggren, 2009]. El 12 de Marzo de 2009, un helicbptero que
transportaba trabajadores se precipit0 sobre las aguas del Atlantico; s6lo sobrevivid uno de los
dieciocho ocupantes ya que el resto pas6 demasiado tiempo en el agua.

Un factor especialmente importante a la hora de abordar el problema de blsqueda de este
TFM es que trabajamos con multiples fuentes de incertidumbre. Ademas de no conocer la
posicion del objetivo, tenemos incertidumbre tanto en la dinamica del objetivo (en el caso
anterior los naufragos estarian a merced de las mareas y no fijos en un punto) como en los
sensores (en el caso ejemplo podemos pasar por el lugar del accidente y no detectar a los
naufragos).

La mayoria de estas tareas de bUsqueda, a dia de hoy, las realiza el ser humano de forma
“manual”, pero gracias a distintos avances tecnol@gicos se intenta conseguir formas de realizar
dichas bUsqueda de forma autonoma.

Si queremos automatizar el proceso de blsqueda, debemos tener un buen sistema de recogida
de informacion y un sistema de toma de decisiones a la hora de elegir el camino a seguir. En
este TFM nos centraremos en el andlisis del funcionamiento de dos familias de técnicas
diferentes dentro del proceso de toma de decisiones: la optimizacién del tiempo de blsqueda
mediante Algoritmos Genéticos y mediante Algoritmos de Estimacion de Distribuciones.
Adicionalmente, también se analizard el funcionamiento de una técnica mixta que auna las
propiedades de ambas familias.

Por tanto, y a modo de resumen, este TFM abordara el estudio de las prestaciones de dos
familias de algoritmos para realizar la bUsqueda de objetivos en los que el tiempo es un factor
esencial en base a un mapa de probabilidades. Ademads, se propondrd y analizara el
funcionamiento de una técnica nueva adicional, inspirada en las caracteristicas de ambas
familias.



1.1 Objetivos

El objetivo principal de este TFM es el andlisis estadistico del funcionamiento de diferentes
técnicas de optimizacion para resolver el problema de blsqueda en tiempo minimo (Minimum
Time Search, MTS). Las técnicas a analizar seran, al menos, dos heuristicas capaces de resolver
problemas de bUsqueda y optimizacibn complejos: los Algoritmos Genéticos (Genetic
Algorithm, GA) y los Algoritmos de Distribucién de Probabilidades (Estimation Distribution
Algorithms, EDAs).

Para llevar a cabo este objetivo sera necesario:

e Estudiar el problema de bUsqueda en tiempo minimo, prestando especial atencién a la
compresion de los elementos que lo constituyen y su formulacidn matematica.

e Familiarizarse con las caracteristicas y en el manejo de un EDA (en concreto un Algoritmo
de OptimizaciOn Bayesiana) ya existente para resolver el problema de MTS.

e Implementar un GA que resuelva el problema de MTS para poder comprobar si esta
técnica, computacionalmente mas sencilla que el EDA disponible, permite resolver el
problema.

e Opcionalmente, implementar alguna técnica adicional (Mixta), que combine caracteristicas
de los EDAs y los GA.

e Familiarizarse con el uso de las herramientas desarrolladas para realizar un andlisis
estadistico del funcionamiento de los distintos algoritmos. Adaptar estas herramientas
para realizar el andlisis de diferentes versiones de los GA y EDA.

e Realizar el andlisis estadistico, necesario parada determinar si alguna de estas heuristicas
con soporte estocastico, que evita que siempre se obtenga la misma solucion ante el
mismo escenario de bUsqueda, tiene habitualmente un comportamiento mejor que el
resto.

1.2 Estructura de la memoria

El resto de esta memoria se divide en 5 bloques, cada uno recogido en uno de los capitulos
que la conforman.

En el capitulo 2, Contexto, se presenta brevemente el contexto histOrico de los problemas de
blsqueda. En una primera aproximacion, se repasan los casos reales y las aplicaciones mas
conocidas para los problemas de blsqueda para después hacer un recorrido por las diferentes
técnicas empleadas hasta nuestros dias.

El capitulo 3, Técnicas, sirve de introducciOn te0rica a las técnicas de optimizacidn que se van a
emplear para resolver el problema. Se explican los conceptos mas importantes que ayuden a
comprender el funcionamiento de los GAs y de los EDAs. Ademas, presenta las Técnicas Mixtas
que hemos desarrollado, con el objeto de combinar las caracteristicas de las otras técnicas.

En el capitulo 4, Desarrollo, se detalla la formulacion matematica del problema de blUsqueda
en tiempo minimo, las funciones objetivo que hay que optimizar para resolverlo, la



codificacion del problema de bUsqueda en tiempo minimo y las caracteristicas de los
algoritmos de optimizacion.

En el capitulo 5, Resultados, se recogen y comparan estadisticamente los resultados obtenidos
por medios de las diferentes técnicas propuestas sobre diferentes escenarios de blsqueda.

Finalmente en el Ultimo capitulo se extraen las conclusiones y se proponen algunas lineas de
trabajo futuro.






2. Contexto

A continuaciOn analizamos la importancia que han tenido los problemas de bUsqueda en base
a distintos casos histOricos o desde la exposicion de los diferentes trabajos desarrollados para
resolverlos.

2.1 Casos historicos

El primer caso, muy conocido en Espafia, es el de Palomares, en el afio 1966 [Melson, 1967].
Un bombardero procedente de Carolina del Norte cargado con cuatro bombas de hidrogeno
colisiond con un avion cisterna durante la maniobra de repostaje, arrojando dichas bombas al
mar. Tres de las cuatros bombas fueron encontradas pocas horas después pero una no pudo
ser encontrada a pesar de los esfuerzos. Durante la blsqueda, se realizaron fotografias aéreas
del accidente, recopilando asi los datos necesarios para que un comité de expertos de las
fuerzas Navales de EE.UU. buscara solucion al problema.

Esta bUsqueda se realiz0 recurriendo a la teoria de blsqueda de Bayes, que consiste en dividir
el espacio de blUsqueda en una serie de casillas de forma discretizada, en forma de malla. A
cada casilla se le asigna una probabilidad de encontrar el objetivo deseado y se van
actualizando los valores seglin vamos buscando. Las probabilidades requieren unos valores
iniciales. En este caso, esos valores se asignaron en base a la declaracién de un pescador local
que presenci0 el accidente. Se tardaron 80 dias en encontrar la Ultima bomba.

Otro accidente en el que se utilizaron mapas de probabilidad es el caso de USS Scorpion [ISBA,
2009], un submarino nuclear que se hundi6 el 22 de Mayo de 1968 y fue encontrado el 28 del
mismo mes. En este caso el mapa de probabilidades se cred utilizando datos acUsticos y
teniendo en cuenta la probabilidad de cada uno de los fallos que se pudieran haber dado en el
submarino. La importancia de este caso radica en que el USS Scorpion se encontrd a unos 200
metros de la casilla en que la probabilidad era mayor.

El método seguido en la bUsqueda del USS Scorpion se describe a continuacion:

1. Se adquirieron con sénar los datos que formaran el mapa de probabilidad inicial. En la
Figura 2.1 [Richardson et al. 1971] se observan las sefiales del s6Gnar, asi como la
localizacion real del USS Scorpion y la casilla cuya probabilidad era més elevada.

2. Utilizando métodos de Montecarlo, se construyd el mapa de probabilidad, teniendo en
cuenta la incertidumbre de la localizacion del accidente y el tipo de movimiento seguido
por el submarino.

3. Se definid una probabilidad de deteccidn, ya que los detectores usados no eran ideales y
porque debido a las dimensiones de las casillas empleadas, 1x0.84 millas, pasar por una
casilla no tiene porqué significar que se encuentre el submarino.

4. Se realizaron diferentes planes de blsqueda en base a los mapas de probabilidad y se
eligid aquel en que la probabilidad total era mayor. Se calculd la probabilidad de éxito de
un plan de blUsqueda propuesto.

5. A medida que se ejecutaba el plan elegido, se actualizaba continuamente el mapa de
probabilidad con las celdas ya exploradas.
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Figura 2. 1 Cuadricula empleada en la bUsqueda del USS Scorpion

Este método es muy parecido al que se seguira en las técnicas de blUsqueda de tiempo minimo
en este TFM que se describen mds adelante.

2.2 Estado del Arte

El primer estudio sobre métodos de blsqueda que cabe destacar es el de Stone [Stone, 1975],
gue recoge los métodos arriba mencionados y otros empleados por la marina estadounidense
en otros problemas de blUsqueda. Estos estudios, limitados en parte por los ordenadores de la
época, tratan sobre todo problemas relacionados con el tiempo que se debe dedicar a cada
region de blsqueda.

Mas adelante, Eagle [Eagle, 1984] observ0 que si se introducian restricciones a las trayectorias
a los métodos propuestos por Stone, éstos no funcionaban y decidid emplear algoritmos de
resolucion de Procesos de DecisiOn Parcialmente Observables de Markov (Partially Observable
Markov Decision Process, POMDP) para resolver aquellos problemas de blUsqueda en que
habia que restringir el camino por alguna razon. Eligié este tipo de técnicas debido a que son
aplicables para resolver procesos en los que se desconoce un estado (locacidn del objetivo)
qgue es observado parcialmente por los sensores del agente. Sin embargo, y debido a la
complejidad de dichos problemas, relacionada con el nimero de casillas principalmente, y a la,
todavia, baja capacidad de los computadores, s6lo se resolvieron problemas pequefios: en
escenarios con pocas casillas y con pocas restricciones.

Simultaneamente, algunos autores analizaron con éxito la complejidad del problema de
blsqueda de un objetivo mediante un agente con dindmica restringida [Trummel et al., 1986] y
demostraron que tenia la complejidad de un problema NP-duro o NP-completo.



Mas tarde, Eagle, Yee y Wasburn [Eagle et al, 1990; Washburn, 1998] limitaron el nimero de
estados posibles, redujeron el tiempo de computacién y convirtieron el problema POMDP en
una optimizacidn determinista donde sélo hay un tipo de observacion: la no deteccion. Para
ello, establecen que si el problema es encontrar un objetivo perdido, entonces dicha tarea
termina una vez que el objetivo es encontrado y se puede asumir que el objetivo no es
detectado durante todo el plan de decision.

El desarrollo de los vehiculos no tripulados, la reduccién de costes y la miniaturizacion de
sensores [Ross, 2011] ha dado un nuevo impulso al desarrollo de multiples algoritmos para
diferentes problemas de blsqueda [Yang et al., 2002; Blum et al., 2003; Bourgault et al, 2004;
Hsu et al, 2008; Mathews et al., 2008; Sarmiento et al., 2009; Lanillos et al., 2012; Lanillos et.
al, 2013]. Sin embargo, ninguno de estos trabajos resuelve el problema de forma Optima, y en
la mayoria de estos casos [Yang et al., 2002; Blum et al., 2003; Bourgault et al, 2004; Hsu et al,
2008; Mathews et al., 2008] Unicamente se maximiza la probabilidad de deteccion, y por lo
tanto, no se minimiza necesariamente el tiempo de blsqueda.

Entre los trabajos en los que se optimiza el tiempo de blsqueda, es importante resaltar la
Tesis de Lanillos [Lanillos, 2013] y el articulo [Lanillos et al., 2013]. En la primera se proponen
dos funciones objetivo para formular el problema de optimizacidn del tiempo de blsqueda de
un objetivo por varios agentes y se utilizan varios métodos de optimizacion (entropia cruzada,
programacion con restricciones y gradiente descendiente) para resolverlo. En el segundo se
realiza una comparativa estadistica del funcionamiento de los Algoritmos de Optimizacién
Bayesiana (Bayesian Optimization Algorithm, BOA) sobre diferentes escenarios. Ambos se
encuentran directamente relacionados con este TFM, ya que en él se utilizan las funciones
objetivo propuestas en la Tesis para formular el problema de la blsqueda y la metodologia de
la comparativa estadistica del articulo para realizar una comparativa de un conjunto de
algoritmos mas amplio (Algoritmos Genéticos, Algoritmos de EstimaciOn de la Distribucion y
Algorimos Mixtos).






3. Técnicas

A continuacién se describen brevemente las técnicas que se emplean en este trabajo para
encontrar una soluciébn a nuestro problema de buUsqueda: las métodos de optimizacion
estandar denominados Algoritmos Genéticos y Algoritmos de EstimaciOn de Distribuciones, y
dos nuevos métodos que combinan las técnicas anteriores, denominados Algoritmos Mixtos.

3.1 Algoritmos Genéticos

Los Algoritmos Genéticos (Genetic Algorithms, GAs) [Mitchell, 1996; Goldberg, 1989; Vose,
1999] son una de las técnicas mas conocidas para resolver problemas de bUsqueda vy
optimizacion. Se basan en el proceso genético de los organismos vivos. A lo largo de distintas
generaciones, una poblacién de soluciones potenciales evoluciona segln la seleccidn natural,
es decir, favoreciendo la supervivencia de los mdas aptos. En base a esto, los GAs crean
soluciones cada vez mejores, aunque su capacidad para obtener buenas soluciones depende
en gran medida de la codificacion empleada.

Los GAs emplean una poblacion de individuos, cada uno de los cuales representa una solucion
de un problema. A cada individuo se le asigna un valor relacionado con su bondad. En la
naturaleza este valor reflejaria cuan efectivo es un organismo para sobrevivir. Cuanto mejor
sea este valor, mayor serda la probabilidad de que el individuo sea seleccionado para
reproducirse, cruzando su informacidn con otro individuo seleccionado de la misma forma.
Este cruce de informacion dard lugar a nuevo individuos, descendientes de otros y que por
tanto compartiran caracteristicas con los primeros. Los individuos peor preparados, tienen
menos probabilidades de reproducirse y por tanto su informacién se propagara menos que la
de los mejor preparados.

De esta manera, se van obteniendo nuevas poblaciones de soluciones, que reemplazan a las
anteriores y que contienen una mayor proporciOn de caracteristicas buenas para nuestro
problema. Estas buenas caracteristicas se propagan a lo largo de las generaciones, y al cruzar
los individuos bien preparados, exploramos las areas mas prometedoras del espacio de
blsqueda. Si nuestro GA esta bien disefiado, la poblacidon convergera hacia una solucion
Optima.

La importancia de los GAs se debe al hecho de ser una técnica robusta y flexible, que puede
tratar una gran variedad de problemas, incluso algunos en que otros métodos no tienen éxito.
El GA habitualmente no encuentra la solucidn Optima del problema, pero empiricamente se
puede comprobar que suelen aportar soluciones de un nivel aceptable en tiempos
relativamente bajos comparados con otras técnicas, si bien es verdad que técnicas
especializadas para ciertos problemas pueden dar soluciones mejores en tiempos menores.
Por tanto, los GAs parecen una buena solucidn para problemas para los que no existan técnicas
especializadas o como una posible mejora de dichas técnicas.

Las soluciones del problema (individuos) se representan como un conjunto de parametros
(genes), los cuales se agrupan como una serie de valores (cromosomas). Al conjunto de
pardmetros representando en un cromosoma se llama fenotipo, que contiene la informacion
necesaria para construir un organismo, denominado genotipo. La adaptacion de un individuo
al problema depende de la evaluacién del genotipo.



Esta adaptacion se evalla por medio de la funcién de utilidad, también denominada funcion de
mérito. Esta asigna a cada cromosoma particular un nlimero, que refleja el nivel de adaptacion
al problema de dicho cromosoma.

Durante la fase de reproduccion, se seleccionan los individuos de la poblacidn que se usaran
para generar la siguiente generacion. Esta seleccién de padres se efectlla al azar de manera
que se favorezca a los individuos mejor preparados, asignando una probabilidad de ser
seleccionado en funcidn de la funcidn de utilidad. De esta forma, individuos mejor preparados
se elegiran mas a menudo que aquellos peor preparados.

Una vez tenemos seleccionados los padres, se combinan sus cromosomas por medio de
operadores de mutacion y cruce.

Con el operador de cruce, se cortan los cromosomas de los padres en bloques y se
intercambian, por ejemplo, como se muestra en la figura 3.1, produciéndose cromosomas
completos que heredan genes de los padres. Hay diferentes tipos de cruce, distinguibles por el
nUmero de puntos de corte empleados.

Punto de cruce Punto de cruce
 7456,812234 ' 5241,771826 |
Padres \ I _ . | f ) |
Descendientes | 7456771826 | 5241812234

Figura 3. 1 Operador de cruce de 1 punto

El operado de mutacion se aplica a cada hijo de forma individual y simplemente consiste en la
alteraciOn aleatoria, con probabilidad pequefia, de cada gen. En la figura 3.2 se observa la
mutacion del quinto gen. Este operador favorece que regiones del espacio de blsqueda que
podrian quedar inexploradas tengan alguna probabilidad de ser alcanzadas.

gen mutado
Descendiente 7456771826
Descendiente mutado 7456871826

Figura 3. 2 Operador de mutacion

Finalmente, es habitual elegir, entre los individuos de la generacidn anterior y los recién
creados, un nlmero de individuos fijo para que las poblaciones sucesivas tengan un tamafio
constante.



Las etapas habituales de un GA y el orden en el que éstas se realizan se presenta en la Figura
3.3.

* Inicializar la poblacion
* Fori=0hasta G generaciones

Evaluacion individuos

Seleccion de Padres

Cruce

Mutacion

Crear nueva poblacién tamafio deseado
*  Mejorindividuo

Figura 3. 3 PseudocOdigo de GA

Si el GA ha sido correctamente implementado, la poblacidn evoluciona a lo largo de las
generaciones de forma que la media de la poblacion y el valor del mejor individuo mejoran en
base a la funcion de utilidad. Al final, cada gen converge hacia un valor 6ptimo, haciendo que
finalmente el cromosoma converja hacia una solucidn 6ptima del problema.

En el trabajo, se analizardn dos versiones para el GA, una empleando un solo punto de cruce y
otra empelando dos puntos de corte. La seleccidn de los padres en ambos casos se realizara
del mismo modo, por medio de método del torneo.

3.2 Algoritmos de Estimacion de Distribuciones

Al igual que los GAs, los Algoritmos de EstimaciOn de la Distribucién (Estimation Distribution
Algorithms, EDAs) [Larrafiaga et al., 2002; Pelikan, 2005] estdn basados en poblaciones que
evolucionan. Sin embargo, se diferencian de los GAs, en que en los EDAs la evolucion de las
poblaciones no se lleva a cabo por medio de los operadores de cruce y mutacion. En lugar de
ello, la nueva poblacidn de individuos se muestrea a partir de un modelo gréfico probabilistico.
Este modelo representa una factorizacidn de la distribucién de probabilidad estimada a partir
del conjunto de individuos seleccionados de entre los que constituyen la generacidn anterior.
A través de esta distribucidn de probabilidad, los EDAs tienen en cuenta las interrelaciones que
existen entre las variables representadas por los individuos seleccionados en cada generacion.

De nuevo, debemos generar una poblacidn inicial, por ejemplo aleatoriamente, que
evaluaremos con una funcion de utilidad. En base a esta funcidn de utilidad, seleccionamos un
subconjunto de individuos formado habitualmente por los individuos mejor preparados.

A continuacion, se debe aprender el modelo probabilistico asociado al subconjunto
seleccionado. Para ello, se utiliza un modelo probabilistico que captura la distribucion de los
valores y las interdependencias existentes entre las variables, es decir, entre los genes. Mas
adelante se profundizard en cdmo se aprenden estas dependencias.

Posteriormente se muestrean los nuevos individuos en base a la distribucidn de probabilidad
aprendida anteriormente. De esta forma las nuevas soluciones siguen una distribucion
probabilistica similar a las mejores anteriormente encontradas. Este proceso se repite hasta
que al algoritmo finaliza, bien por converger a una poblacién fija o por realizar un nimero de
iteraciones predeterminado.



Las etapas habituales de un EDA y el orden en el que éstas se realizan se presenta en la Figura
3.4.

* Inicializar la poblacion

* Fori=0hasta G generaciones
Evaluacion individuos
Seleccion mejores individuos
Aprender distribucion de probabilidad p(x)
Crear individuos nuevos en base a p(x)
Crear nueva poblacion tamario deseado

*  Mejorindividuo

Figura 3. 4 PseudocOdigo EDA

Uno de los modelos probabilisticos para variables discretas usados en EDAs es la Red
Bayesiana (Bayesian Network, BN), ya que es un modelo grafico capaz de codificar
dependencias de una serie de variables que toman valores finitos. Entre los EDAs que utilizan
BN, nos encontramos con los Algoritmos de Optimizacin Bayesiana (Bayesian Optimization
Algorithms, BOAs) [Pelikan et al., 1999]. A continuaciOn explicamos brevemente que es una BN
y cdmo funcionan los BOAs que se analizaran en este TFM.

3.2.1. Redes Bayesianas (BN)

La red bayesiana representa la probabilidad conjunta de las variables (genes) que constituyen
el cromosoma. La BN tiene dos partes, un grupo de afirmaciones de independencia condicional
y un grupo de distribuciones condicionales locales, que nos permiten construir la probabilidad
conjunta global de la distribucidn de cromosomas a partir de las distribuciones locales de
genes.

El conjunto de afirmaciones se expresa por medio de un grafico de dependencia, donde cada
gen corresponde con un nodo del gréfico. Si la probabilidad del valor de un cierto gen X; se ve
afectado por el valor de otro gen X,, decimos que “X; depende de X,”0 que “X, es una variable
padre de X,”. Esta afirmaciOn se expresa por la existencia de un arco en el grafico de
dependencia. Al conjunto de todas las variables padre de un nodo corresponde al conjunto de
todos los nodos cuyos arcos van a parar a dicho nodo.

Las distribuciones condicionales locales representan la probabilidad de cada una de las
variables condicionadas a todas las combinaciones de valores de las variables padre. Estas
probabilidades se almacenan en una tabla multidimensional y, junto con el modelo gréfico,
permite obtener la probabilidad conjunta de todas las combinaciones de los valores de las
variables como el producto de las probabilidades condicionales locales. Ademas, las
distribuciones locales y la estructura de la red también permiten generar facilmente muestras
de la probabilidad conjunta.

La Figura 3.5 muestra un ejemplo de BN con tres variables, en la que los genes X, y X, son
independientes y el valor de X; depende de X, y X,. Bajo esta afirmacion podemos escribir la
probabilidad del cromosoma X = (X, X1, X;) como el producto de las distribuciones locales:

p(Xo, X1, X2) = p(Xo) - p(X2) - p(X1|X0, X2).



Figura 3. 5 Ejemplo de grafico de dependencia

Suponiendo ademas que los genes del ejemplo toman valores binarios, para los genes Xpy X; la
distribucion local es no condicionada y se representa con los valores p(X, = 0), p(X, = 1),
p(X, =0) y p(X, = 0). El caso de X, , al depender de X, y X,, requiere de una tabla més
compleja:

XoX; 00 01 10 11

p(X; = 01X, X3)

p(X;y = 11X, X2)
3.2.2. Algoritmos de Optimizacion Bayesiana (BOA)

Los BOA son EDAs en los que el modelo probabilistico que se aprende y se muestrea es una BN
con variables discretas. La forma de proceder, dentro del bucle del EDA (ver Figura 3.3), se
esquematiza en la Figura 3.6: se parte de una poblacidn de individuos evaluada de la que se
eligen los mejores, a continuacidn se utiliza un método de aprendizaje de BN para obtener la
estructura y las tabla de probabilidad de las distribuciones locales y, finalmente, se generan un
conjunto de nuevas soluciones muestreando el modelo almacenado en la BN.

Red Bayesianade los Nuevos individuos

Foblacion de individuos ‘ | Individuos seleccionados | seleccionados usando la red

Figura 3. 6 Representacion BOA

El proceso de aprendizaje de la BN a partir de las soluciones elegidas es en si mismo un
problema de optimizacidn en el que se define una funcion de utilidad que da una medida de lo
bien que se ajusta la estructura y las tablas de probabilidad correspondiente a los datos (que
en el caso de los BOAs son los individuos de la poblacién). Es decir, un BOA es un algoritmo de
optimizacion para problemas con variables discretas que explora el espacio de soluciones del
problema en cuestién resolviendo otro problema de optimizacion: el aprendizaje de la red



bayesiana a partir de la informacidn recogida en las mejores soluciones encontradas en la
ultima iteracion de BOA.

Existen diferentes funciones de utilidad que permiten aprender la estructura de la BN a partir
de la informacidn almacenada en las mejores soluciones de la poblacidn [Neapolitan, 2003].
Entre ellas cabe destacar el Criterio de Informacion Bayesiana (BIC) y la funcidn Bayesiana de
Dirichlet uniforme (BDeu). El primero, BIC, es una funcidn que penaliza las BN complejas y
maximiza la similitud entre los datos y la BN. El segundo, BDeu, es una funcion bayesiana que
maximiza la probabilidad a postetiori de red para unos datos datos asumiendo que los valores
de las probabilidades locales condicionadas siguen una distribucidn de Dirichlet con priors
uniformes.

Sus propiedades, desde el punto de vista del ajuste de una red a unos datos y priors dados, son
diferentes, pero para ajustar la red de un BOA, cuyo objeto es Unicamente muestrear el
espacio de soluciones de un problema de optimizacién, no tienen por qué ser, a priori,
necesariamente relaventes. Sin embargo, la complejidad computacional asociada al calculo de
BIC y BDEu es significativamente diferente (BIC es mas sencillo de evaluar que BDeu), y este
hecho si puede ser determinante a la hora de optimizar el problema original: cuanto mas
tiempo se necesite para obtener la BN mds tiempo se necesitara para llevar a cabo cada bucle
de BOA.

Por lo tanto, se ha decidido probar el funcionamiento de dos BOAs diferentes, uno con BDeu y
otro con BIC, para ver si alguno resulta ser méas ventajoso a la hora de resolver el problema de
bUsqueda en tiempo minimo.

Adicionalmente, como un cuello de botella del BOA es el aprendizaje de la estructura de la BN,
se comprobard el funcionamiento de la técnica bajo la suposicidn de que el problema puede
resolverse con la red bayesiana mas sencilla: aquella en la que no existen conexiones entre los
nodos de la red. Es decir, suponiendo que todas las variables son independientes y que, por lo
tanto, se pueden muestrear sus valores teniendo en cuenta de forma independiente los
valores de cada una de las variables en el subconjunto de muestras mejores.

3.3 Algoritmos Mixtos

Tras estudiar el funcionamiento de las técnicas previamente expuestas (GAs y BOAs), se
decidid desarrollar alglin algoritmo adicional que aproveche las propiedades de ambos.
Aungue la combinacidn de ambas técnicas ya ha sido realizada en otros trabajos [Thierens,
2011], la propuesta recogida en este TFM sigue una forma de proceder diferente.

En concreto, los algoritmos desarrollados aprenden una BN como el BOA para muestrear las
soluciones y realizan una variacion de las soluciones muestreadas utilizando elementos propios
de los GAs. La forma de proceder se esquematiza en la Figura 3.7, en la que se representa un
BOA con una etapa adicional (la segunda) en la que se elige un padre para modificar el valor
de los individuos en la poblacion.



Poblacién de individuos l Sclocc:":nv;:::clén | Individuos seleccionados ] Red Bayesianade los Nuevos individuos

seleccionados usando la red

\

Figura 3. 7 Representacion Mixto

La variacién introducida en los Algoritmos Mixtos consiste, tal y como se esquematiza en la
Figura 3.8, en mutar los valores de unos pocos genes de la poblacidn muestreada con la
informacidn proporcionada por un individuo padre.

genes mutados

|

Individuo 7456771826
Padre 6538511634
Individuo mutado 7456571836

Figura 3. 8 Variacion Mixta

Los dos algoritmos propuestos son muy similares y difieren en la forma en que eligen el
individuo-padre con el que realizan la mutacion de las muestras. En un caso, el que hemos
denominado ROM, Recombinative Optimal Mixing, se emplea para cada iteracion el mismo
padre para realizar variaciones con los individuos de la poblacién. En el denominado GOM,
Gene-pool Optimal Mixing, se dispone de una piscina genética y en cada iteracion del
algoritmo se selecciona un nuevo padre para cada individuo con el que se vaya a realizar una
mutacion. Los individuos padres de ambos métodos se seleccionan de entre los mejores. La
forma completa de proceder en cada caso se detalla en las Figuras 3.9 y 3.10 para ROM y GOM
respectivamente.



Inicializar la poblacidon
Evaluacion individuos
Seleccion mejores individuos
Seleccion de Padre
Mutacion con el Padre
Aprender distribucién de probabilidad p(x)
Crear individuos nuevos en base a p{x)
Crear nueva poblacion tamafio deseado
Mejor individuo

Figura 3. 9 Pseudocddigo ROM

Inicializar la poblacion
For i=0 hasta G generaciones
Evaluacion individuos
Seleccién mejores individuos
For j=0 hasta | individuos
Seleccion de Padre
Mutacion con el Padre
Aprender distribucion de probabilidad p(x)
Crear individuos nuevos en base a p{x)
Crear nueva poblacion tamafio deseado
Mejor individuo

Figura 3. 10 PseudocOdigo GOM



4. Desarrollo

En la primera parte de este capitulo se introduce la formulacion matematica del problema de
blsqueda en tiempo minimo (Minimum Time Search, MTS), mientras que en la segunda se
presenta la codificacién de las soluciones y se describe la implementacién de los algoritmos
gue se van a analizar.

4.1 Formulacion matematica

El problema de blsqueda en tiempo minimo en entornos dindmicos inciertos es un proceso de
toma de decisiones que involucra dos partes: un grupo de buscadores (agentes con sensores)
con dindmica restringida y un objetivo con punto de partida y dindmica desconocidos. El
propoOsito es determinar el mejor conjunto de acciones que hay que realizar sobre el agente
para que se mueva siguiendo una trayectoria que simultdneamente 1) maximice la
probabilidad de encontrar el objetivo y 2) minimice el tiempo empleado para encontrarlo.

La incertidumbre del problema se modela con una creencia (probabilidad) inicial sobre la
localizacion del objetivo, un modelo probabilistico sobre el movimiento del objetivo y un
modelo probabilistico de los sensores de los agentes.

Agente 2
Creenda
s objetivo

Figura 4. 1 Esquema del problema de blsqueda en tiempo minima

El objetivo y los agentes se encuentran situados en una cuadricula discretizada de dos
dimensiones de tamafio @, * @, . A continuacion definimos matematicamente los modelos de
incertidumbre y las funciones objetivo, siguiendo la terminologia empleada en la Tesis de

Lanillos (Lanillos 2013) y el articulo donde se recoge el anélisis del funcionamiento de un BOA
que utiliza el BDeu para aprender la estructura de la BN (Lanillos et. al, 2013).



4.1.1 Variables del problema

Los agentes son M plataformas moviles con sensores que realizan observaciones en los

diferentes instantes k. La posicion Sik de cada agente | estd relacionada de forma determinista

con la posicion anterior del agente s por medio de la acci6n de control U/. Por lo tanto, la

k+Lk+N __ {uk+1 k+2 k+N

secuencia de N acciones de control U; PR U A U } determina totalmente la

k+N

: } Las acciones estan definidas como las 8

trayectoria del agente s = {Sik,sik”,...,s

direcciones cardinales que hacen que un agente se mueva de una celda a sus adyacentes y las
posiciones como una de las celdas del mapa.

h\
ACTIONS { U™ ) 4
. 1
] u1+3 : Am
5
u-:+‘vl-1 W,
Sk—N-
-
LN J

Wy

Figura 4. 2 RelaciOn entre las posiciones y acciones de los agentes

El objetivo es el objeto que buscamos. Su posicidn 7% en cada instante k y su dindmica son
desconocidas, aunque estan modeladas por la distribucidn de probabilidad inicial o creencia

b = P(ro) y el modelo dinamico P(rk |z'k’l), que representa la probabilidad de que el

T

. . . .z k . .z k-1
objetivo se mueva a la posicion 7~ desde la posicion 7" .

Figura 4. 3 Probabilidad de que el objetivo se desplace

Los sensores de los agentes permiten observar y recolectar informacion del objetivo. Las
. k . H . .
observaciones Z; realizadas por cada agente | en el instante de tiempo k son usadas por los

agentes para actualizar la creencia sobre la localizacion del objetivo y elegir la mejor secuencia



de acciones. La incertidumbre del sensor es modelada con la funcion P(Zik |z’k,sik) que
representa la probabilidad de obtener la medida Zik cuando el objetivo y el agente se
encuentran respectivamente en z'ky Sik. Ademads, como sblo consideramos dos posibles

observaciones, deteccidon y no deteccidn del objetivo (D vy D ), las probabilidades se
relacionan como P(Zik =D| z'k,sik): 1- P(Zik =D| rk,sik). El modelo del sensor mas
sencillo, que se usa en este TFM durante los experimentos, es el del sensor ideal en el que sélo
se detecta el objetivo cuando el agente y el objetivo se encuentran en la misma celda.

Sensor O

Objetivo +

Figura 4. 4 Esquema del funcionamiento del modelo del sensor ideal

La solucidn al problema de blsqueda en tiempo minimo es el conjunto de secuencia de

acciones U N = {ulkﬂ“N SUSTHEN e } o de trayectorias de los agentes
SN = {Slkﬂk*N , S rHen ,...S,f,,*tkm} que minimizan el tiempo necesario para encontrar el

objetivo, dados la creencia sobre la localizacion del objetivo bf = P(rk) en el instante K, el

modelo dindmico del objetivo P(Tk |z'k_1) y los modelos probabilisticos de los sensores
F’(Zik |z'k,sik ) Finalmente y por simplicidad, en las expresiones usaremos Diky 5ik para

representar z =Dy z=D.

4.1.2 Funciones de mérito

Los problemas de bUsqueda pueden plantearse como un problema de optimizacion de una

funcion de merito relacionada con las posiciones iniciales del agente S, , la creencia inicial

bf = P(Tk), y los modelos probabilisticos P(Tk |rk’1) y P(Zik |z"<,sik ) Para el caso de la
blsqueda en tiempo minimo, en la Tesis de Lanillos (Lanillos 2013) se proponen dos funciones
de mérito diferentes: el tiempo esperado truncado (Truncated Expected Time, TET) y la
probabilidad de deteccién descontada (Discounted Detection, DD). La primera, TET, calcula el
tiempo esperado o medio necesario para detectar el objetivo durante alguna de las medidas
realizadas por los sensores en las siguientes N posiciones de los agentes. La segunda, DD,
modifica la definicion de la probabilidad de deteccién del objetivo en cualquiera de los N
instantes futuros para dar un mayor peso a las detecciones realizadas en los instantes iniciales
de la trayectoria. Por lo tanto, realizaremos el andlisis del funcionamiento de las heuristicas de

optimizacion utilizando ambas funciones, ya que las dos se encuentran relacionadas (directa o
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indirectamente) con el tiempo de bUsqueda y las dos sirven para determinar la mejor

secuencia de acciones para un escenario dado por S]'fM, bf:P(rk), P(Tk|2'k_1) y
F’(Zik | 7%, 8! )

A continuacidn recogemos sus expresiones matematicas y las de una probabilidad auxiliar de
las que ambas dependen. Su derivacion, se detalla en [Lanillos et. al, 2013; Lanillos 2013].

4.1.2.1. Funcion de probabilidad auxiliar

flom =P(7k+j+l, II_)l‘f+Ik+J s, ”“N ) es una funcidn de probabilidad que aparece de forma

natural en las funciones de mérito propuestas y representa la probabilidad de que el objetivo

K+j+1

esté en el instante K+ j+1 en la posicion 7 sin haberlo detectado desde el instante

Lk+N

k+1 hasta k + j, dada las trayectorias de todos los agentes Sym Y las medidas pasadas

z5¥, . Sus valores pueden ser calculados de forma iterativa con la ecuacion (1) desde j=1

T

hasta j = N —1, suponiendo frk;l(; =b¥.

fTIT;-L:-l _ Z P(Tk+j+1 | K )lM[ P(5k+j | Lkt ’ gk )f k+j (1)

- ! 7.5m
e i=1

4.1.2.2. Tiempo esperado truncado

Debido a la naturaleza probabilistica del problema, el tiempo de bUsqueda puede ser
optimizado minimizando el Tiempo Esperado Truncado (TET) para buscar el objetivo dadas las
trayectorias de los agentes. Se puede calcular con la siguiente expresion, cuyo paso intermedio
indica que el TET es el sumatorio de las probabilidades de no deteccion del objetivo hasta
cada instante de tiempo K + j .

TET( kk+N) ZN:P(Dk+lk+J lk+j,Zi"l\</|):ZN: Z ﬁp(ﬁkﬂ |Z_k+j’sk+j)frlf;il (2)

j=1 j=l e i=l

4.1.2.3. Deteccion descontada
Otra manera de formular el problema de blUsqueda consiste en maximizar la probabilidad de

detectar el objetivo en alguno de los siguientes j =1: N intervalos de tiempo:

NCIERE NS 3ol (s IR e

i=LM, j=I:N =1 e i=1

Sin embargo, con esta funcibn no se optimiza necesariamente el tiempo. Para optimizar
simultdneamente la probabilidad y el tiempo de deteccion, podemos incluir el tiempo en el

sumatorio externo como un factor de descuento A (usando 0< A <1), y definir de esta

forma la funcidn de mérito de DetecciOn Descontada (DD) de la Ec. (4)

DD (st = zw > (1—1M[ P(D*" |rk“us“")Jff;; (4)

k”EQ i=1



4.2 Algoritmo de optimizacion

El problema de blsqueda en tiempo minimo tiene una complejidad NP o superior. Por tanto,
para encontrar una buena solucidn en un tiempo razonable en escenarios con mapas de
probabilidad con muchas celdas, el problema debe ser abordado con algoritmos de
optimizacion aproximados o con heuristicas. Ademas, debido a las restricciones impuestas por
los posibles movimientos de los agentes, es mas sencillo buscar listados de acciones que sus
correspondientes trayectorias, ya que el espacio de acciones (con 8 posibles valores por

accién) es més pequefio que el espacio de posiciones (con a)x*a)y posibles valores por
instante de tiempo) y un listado de acciones crea automaticamente trayectorias realizables,
sobre las que optimizar el TET o DD. A continuaciOn detallamos la codificacion del problema y
las caracteristicas més relevantes de los algoritmos que se analizaran en el proximo capitulo.

4.2.1 Codificacion

Como primer paso, debemos definir nuestro espacio de blsqueda. Para ello, dividiremos la
regién en donde queremos desarrollar la blsqueda de nuestro objetivo en una serie de casillas
y a cada una de ellas le asignaremos un valor entre 0-1 en funcion de la probabilidad que
tenemos de encontrar en esa casilla el objetivo. En la Figura 4.5 se muestra un ejemplo de un
mapa de creencia de 20x20 celdas, siendo las casillas mas claras aquellas con mayor
probabilidad y las casillas mas oscuras aquellas con menor probabilidad.

18-
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Figura 4. 5 Mapa de creencia

Teniendo en cuenta esta forma de discretizar el espacio de blsqueda, debemos definir la
manera en que se desplazaran los agentes por éste. Tal y como acabamos de justificar,
codificaremos cada individuo de la poblacién inicial, que sera generada de forma aleatoria,
como la sucesién de acciones que debe realizar durante el nimero de pasos N sobre el que se
calcula TET o DD. Por la relacion directa que existe entre las acciones y las posiciones de los



agentes, la lista de acciones definira el camino que cada agente recorre en su bUsqueda del
objetivo.

Cada accifn vendra codificada por medio de un nimero entero. Cada valor representara cada
una de las posibles direcciones que puede tomar el agente en cada paso. Tomando el recuadro
azul como la posicidn actual del agente, la direccidn que éste puede tomar viene codificada con
un nlmero del 1 al 8, tal y como se muestra en la figura 4.6.

ACTIONS [ 1" )
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Figura 4. 6 Codificacion direcciones de los agentes

En definitiva, cada individuo estara dado por un vector en el que quedara reflejada la direccidn
gue tom0 en cada paso. Cada componente del vector sera un nimero aleatorio entre 1y 8.
Ademas, para poder optimizar la trayectoria de un conjunto de agentes, colocaremos los
vectores de cada agente uno a continuacion de otro. Este modo de proceder se ilustra en la
Figura 4.7 para el caso de dos agentes y trayectorias de N pasos:

Pasol
Paso 2
Paso M-1
Faso N
Fasol
Faso 2
Paso M-1
Paso N

[\
£
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2 e

Agente 1 Agente 2

Figura 4. 7 Visualizacion codificacion
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4.2.2 Propiedades genéricas de las heuristicas

Una cuestidn que se plantea en todas las heuristicas que se van a analizar es la relacionada
con el tamafio idéneo de la poblacidn: con poblaciones pequefias los algoritmos corren el
riesgo de no cubrir adecuadamente el espacio de bUsqueda, mientras que el uso de

poblaciones de gran tamafio puede acarrear problemas relacionados con el excesivo costo
computacional.

En el articulo (Lanillos et al., 2013) se elige como nlmero de individuos para inicializar la
poblacion al producto del nimero de pasos (N) por el nimero de agentes (M) por el nimero de
direcciones plausibles (8) por un factor de ajuste (que toma el valor de 10). Asi, para un
escenario con N=20 pasos Y M=2 agentes se usaran
N x M x direcciones x factor = 20x 2x8x10 =3200 individuos.

A continuacion, en todos los algoritmos se evallan los individuos generados. Para ello,
calcularemos el TET o el DD asociado al camino correspondiente a cada individuo (lista de



acciones). Para calcularlos, pondremos a cero la probabilidad de los puntos ya recorridos, ya
que al usar un sensor ideal, al visitar y observar una celda su probabilidad se anula. Si el
escenario es estatico (el objetivo permanece en la misma posicion todo el tiempo), en el
calculo del DD, ilustrado en la Figura 4.8, se acumula, usando un factor de descuento, la
probabilidad de las celdas detectadas. En el calculo de TET para escenarios estaticos, ilustrado
en la Figura 4.9, se acumula la probabilidad remanente en el mapa. Finalmente, en los casos
dindmicos, antes de realizar cada observacion, la probabilidad de cada celda se reparte entre
las celdas adyacentes de acuerdo con el modelo de movimiento del objetivo de cada

escenario.
10.01(0.02{0.03 0.01{0.02|0.03 0.01(0.02|0.03|
IJEE 0.02]0.04 0 {02/ 0.04 0 | 0004
' l0.01|0.01 0.01/0.01 0.01/0.01
Paso 0 Paso 1 Paso 2
oD=0 DD=A-0,05 DD=A-0,05+A2*0,02
Figura 4. 8 Calculo del DD para un escenario estatico sobre un recorrido de un agente
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+(1-0,05) +(1-0,05 - 0,02)
Figura 4. 9 Calculo del TET para un escenario estatico sobre un recorrido de un agente
4.2.3 Algoritmo Genético (GA)

En esta seccion se describen los métodos de seleccidn, cruce, mutacidn y recombinacién de
poblaciones que se utilizan en el GA implementado en este TFM.

La seleccidn de padres se realiza utilizando el método del torneo de 2 individuos. En este
método, esquematizado en la Figura 4.10, se seleccionan al azar dos individuos de la poblacion
y de esta pareja se elige, para formar parte de las parejas de padre, al mejor, desechando el
peor. Se realiza este método hasta completar el nimero de parejas necesarias.



Poblacion de individuos | | Torneo tamario 2 | ‘ Nueva poblacion

| EEEEn| — Mejor individuo
m Seleccidn slestoriaindividuas

Figura 4. 10 Seleccion por Torneo

Sobre los individuos seleccionados por el método del torneo haremos actuar el operador de
cruce. Hemos implementa dos posibilidades, un cruce con un solo punto de cruce y otro con
dos puntos de cruce. La diferencia entre ambos métodos se esquematiza en las Figuras 4.11y
4.12.

Figura 4. 11 Cruce de 1 punto

Figura 4. 12 Cruce de 2 puntos

Desde el punto de vista del cruce, es importante destacar que en el caso de tener mUltiples
agentes, se codifica la solucidn de un agente después de la de otro. En principio podriamos
pensar que deberiamos hacer el corte de manera que el cruce de cada agente fuera
independiente. Esto afiadirfa algo de tiempo de computacion, y a priori, no implica que el
algoritmo obtenga soluciones mejores. De hecho, el cruce habitual, que no tiene en cuenta la
existencia de multiples listas de acciones en la solucidn, no hace que se mezclen las acciones
de los agentes de forma inapropiada. Por ejemplo, si un corte para dos individuos con N=10
une los pasos 8,9 y 10 de un agente con los pasos 1,2 y 3 del segundo, no produce ningln
cruce singular en que cambiemos el paso 9 del agente 1 por el paso 2 del agente 2.



A los nuevos individuos, aplicamos el operador de mutacion. Lo que hacemos es, modificar la
direccion de algunos de los genes (cada uno estd asociado a un paso) elegidos aleatoriamente
con una probabilidad baja. Si a un gen (paso) le toca mutar, modificamos su valor
aleatoriamente entre 1y 8, sin que se repita el valor que tenia anteriormente.

gen mutado
Descendiente 7456771826
Descendiente mutado 7456871826

Figura 4. 13 Mutacion

Al final, se recombina la poblacidn anterior y la nueva, eligiendo los mejores individuos de
ambas poblaciones. Esta nueva poblacion, del mismo tamafio que la poblacidn original, es en
principio mejor que la anterior ya que hemos desechado individuos peores. En la siguiente
iteracion, la nueva poblacidon servira de nuevo como base al algoritmo, mejordndose
sucesivamente las soluciones. Se realizara este proceso un nimero fijo de iteraciones.

4.2.4 Algoritmos de optimizacion bayesiana (BOA)

La estructura de las diferentes versiones del BOA que se van a analizar es la que se presenta en
el articulo [Lanillos et al., 2013). En ella, se genera una poblacion de soluciones aleatoriamente
(al igual que en GA), se evallan las soluciones con LET o DD, se organizan las soluciones segln
los valores de la funcidn de mérito utilizada, se selecciona el 10% de mejores soluciones como
datos para aprender la BN que captura la distribucion de las mejores soluciones obtenidas en
la poblacion actual, y, finalmente, se muestrea la nueva poblacidn de soluciones a partir de la
BN aprendida.

Recordemos que el proceso de aprendizaje de BN es en si mismo un proceso
computacionalmente costoso de optimizacidn de una funcién de mérito que mide la bondad
del ajuste de la estructura y las tablas de probabilidad de una BN a los datos disponibles
(soluciones seleccionadas como mejores por BOA). Ademads, esta funcion de mérito no es
Unica, y aunque lo habitual en BOAs es usar Bdeu, el uso de otras funciones de mérito es
posible. Por lo tanto, en el analisis de este trabajo se compararan los resultados obtenidos con
BDeu (que es el método utilizado en [Lanillos et al., 2013]) y con BIC.

El algoritmo voraz utilizado para aprender la red a partir de cada conjunto de datos (soluciones
seleccionadas en cada generacidn) comienza con el cdlculo del mérito sobre la BN mas sencilla
(en la que supone que todas las variables son independientes). A continuacién y de forma
iterativa, se aflade aquel enlace de la red que proporciona la mejora mas alta de la funcién de
mérito utilizada, Bdeu o BIC. Ademas, para limitar el tiempo de cdmputo del proceso, se fija el
nlmero maximo de padres de un nodo. El proceso termina cuando la inclusidn de un nuevo
enlace no es posible o ninglin nuevo enlace mejora el valor de la funcién de mérito utilizada.

Alternativamente y con el objeto de eliminar el tiempo de cOmputo asociado al aprendizaje de
la estructura de la BN, también se comprobara si el uso de una BN predeterminada, la mas



sencilla que supone que todas las variables son independientes, permite resolver el problema
con éxito. Es decir, si el suponer que los valores de los genes son independientes unos de otros
no impide que la heuristica alcance una buena solucion.

4.2.5 Algoritmos Mixtos (ROM y GOM)

Para la version de BOA de BIC que aprende la BN, se incluye una funci6n de variacién previa al
aprendizaje de la misma. La funcién de mutacidn es la misma en ambos algoritmos mixtos, vy
en lo Unico que difieren, como se ha visto anteriormente, es la forma en que se elige el padre
con el que se mutan los genes. En el caso de ROM, elegimos para cada iteracién el mismo
padre, mientras que en el caso GOM, usamos para cada individuo un padre diferente
seleccionado de una piscina genética, diferente para cada iteracion.

[ ammnn] Mutacion con los
individuos

Mutacién con los
individuos

Figura 4. 14 Seleccién padre ROM y GOM

Las variaciones empleadas son una especie de mezcla entre la mutacion y el cruce clasicos de
los GA comentadas anteriormente. Se recorren los genes de cada individuo de la poblacién y
se modifican algunos (seleccionando los genes a mutar con una probabilidad baja) cambiando
su valor por el del padre elegido con la metodologia de ROM o de GOM.

genes mutados

|

Individuo 7456771826
Padre 6538511634
Individuo mutado 7456571836

Figura 4. 15 Variacion Mixta



5. Resultados

A continuacibn, se recogen los resultados obtenidos. Debido a la naturaleza probabilistica del
problema de MTS y a la naturaleza estocastica de las heuristicas utilizadas para optimizar DD o
TET, se realizard un estudio estadistico de los mejores resultados obtenidos al ejecutar 30
veces cada variante de cada heuristica y cada funcion de mérito sobre un conjunto de
escenarios.

5.1 Escenarios

Para analizar la buena o mala actuacidon de los diferentes algoritmos sobre diferentes
condiciones iniciales y modelos de probabilidad, usaremos los 5 escenarios que detallamos a
continuacion.

Estos escenarios, que han sido previamente utilizados en (Lanillos et al, 2013), se diferencian
en el nlmero de agentes (M), el nimero de acciones de control (N), las posiciones iniciales de
los agentes, la probabilidad inicial de la posicidn del objetivo y los modelos probabilisticos
dindmicos del objetivo. En todos los casos se emplea el mismo espacio de dimension 20x20
celdas y el mismo modelo de sensor ideal.

En la Figura 5.1 se esquematizan sus caracteristicas mas relevantes, utilizando estrellas para
representar la posicion inicial de los agentes, formas amarillas para mostrar las zonas no nulas
de probabilidad inicial, y flechas negras para resumir las tendencias dindmicas de los objetivos.
Adicionalmente, las flechas azules muestran los pasos iniciales de los caminos que deberia
seguir cada agente para minimizar el tiempo de bUsqueda.

M=1, N=10 M=1, N=20 M=2, N=10 M=3, N=10 M=2, N=10
Estatico Dinamico Dinamico Dinamico Dinamico
— t77

> < .\\ (f
Y o Ly NS -
& e ¢

Escenario A Escenario B Escenario C Escenario D Escenario E

Figura 5. 1 Escenarios

Las caracteristicas mas relevantes de cada escenario son las siguientes:

e En el escenario A tenemos un solo agente y un objetivo estatico situado en alguna de las
dos regiones elipticas gaussianas. Una de estas regiones presenta una anomalia adicional
gue hace que el acercarse a ella sea ventajoso. Sobre este escenario, hay que optimizar
trayectorias de 10 pasos.

e En el escenario B tenemos un solo agente y un objetivo dindmico situado en una masa de
probabilidad pequefia que se desplaza en una direcciOn determinada. Las trayectorias a
optimizar estan formadas por 20 acciones.

e En el escenario C tenemos dos agentes y un objetivo localizado en alguna de las dos masas
de probabilidad que se desplazan girando alrededor del punto inicial de los agentes que
deben seguir trayectorias formadas por 10 acciones.



e En el escenario D tenemos tres agentes y un objetivo situado inicialmente en una masa de
probabilidad dinamico. El modelo de desplazamiento del objetivo esta asociado a las
corrientes de una region del mar, y por lo tanto, la dispersidn de la masa de probabilidad
es diferente en cada zona del espacio. Cada agente realizara 10 acciones.

e Finalmente, en el escenario E, tenemos dos agentes y un objetivo dindmico situado sobre
una masa de probabilidad pequefia, que se desplaza hacia la posicién inicial de ambos
agentes. De nuevo, los agentes realizaran 10 acciones.

5.2 Heuristicas analizadas

A modo de resumen, las heuristicas que se analizan se recogen en la figura 5.2, agrupadas por
familias. Dicho agrupamiento ademas servird para comprobar qué algoritmo es mejor dentro
de cada familia.

1 punto de cruce BIC independiente ROM
2 puntos de cruce BIC normal GOM
BDeu independiente
BDeu normal

Figura 5. 2 Heuristicas empleadas

Ademds, es importante resaltar que dentro de cada heuristica podemos elegir entre dos
funciones de mérito diferentes (DD y TET) para evaluar las soluciones. Por lo tanto, el nimero
de heuristicas si duplica, ya que estudiaremos el comportamiento de (GA+1 punto de
cruce+DD), (GA+1 punto de cruce+TET), (GA+2 puntos de cruce+DD), ...

Durante las optimizaciones, el nimero de individuos en las poblaciones de todas las heuristicas
se calcula, tal y como se mencion0 antes como N xM x8x10. El nimero de individuos
seleccionados en EDA para aprender la BN es del 10% (0.1x N xM x8x10). El nimero de
padres en GA es el mismo que el nlmero de individuos (N xM x8x10), mientras que en
ROM y GOM se utilizan respectivamente 1 padre o 0.1x N x M x8x10 padres en la etapa de
variacién. Ademas, tanto en GA como en los algoritmos Mixtos se utiliza una probabilidad de
mutacion del 10%.

Finalmente, es importante destacar que dentro de la clasificacion de los EDAs, se recogen
Unicamente BOAs, y que aquellos denominados independientes en la Figura 5.2 se refieren a
las versiones en la que se supone que la BN esta prefijada a una sin conexiones (que indica la
independencia de las variables) y las versiones normales a aquellas en las que también se
aprende la estructura de la BN.

5.3 Metodologia del analisis estadistico

Analizaremos los resultados obtenidos por los algoritmos de forma estadistica debido a las
siguientes razones:

e Por un lado, estamos utilizando algoritmos de optimizacidn estocasticos (es decir, no
deterministas), que emplean variables aleatorias. Por este motivo, para unos valores
iniciales, las diferentes poblaciones pueden evolucionar de distintas maneras,




obteniéndose finalmente soluciones diferentes cada vez que realicemos el mismo
experimento u optimizacion. Este comportamiento se observa tanto en los GAs (debido al
no determinismo de sus etapas de seleccion de padre, cruces y mutacidon) como en los
EDAs (debido a la variabilidad introducida en el muestreo de la BN) y en los algoritmos
Mixtos (que combina el no determinismo de GA y EDA)

e Por otro lado, estamos resolviendo el problema de MTS con dos funciones de mérito
diferente (TET y DD). Por lo tanto, a la hora de comparar los resultados obtenidos con
ambas funciones es necesario utilizar un criterio comUn, asociado al tiempo medio de
bUsqueda. Aunque TET permite evaluarlo de forma analitica, el comparar el TET analitico
de las soluciones obtenidas con TET con el TET analitico de las soluciones obtenidas con
DD, podria favorecer indirectamente a las soluciones obtenidas con TET. Para evitarlo,
utilizamos otra forma de evaluacidn, que no es usada por ninguno de las dos funciones
objetivo y que consiste en evaluar el tiempo esperado de blsqueda de forma estadistica,
evaluando las soluciones obtenidas por cada algoritmo, sobre escenarios muestra de cada
escenario y modelo dindmico.

Para poder comparar estadisticamente los resultados obtenidos con todos las versiones de las
heuristicas, tanto cuando utilizan TET como DD, se ejecuta cada versién de la heuristica con
cada funcion objetivo 30 veces sobre cada escenario y se almacena la solucién obtenida en
cada una de estas ejecuciones. Los resultados obtenidos se agrupan por escenario, version de
heuristica y funcidn de mérito; y a continuacidn se comparan unos con otros.

A continuacidn vamos a comparar los datos obtenidos por familias de algoritmos por medio de
los criterios utilizados en [Lanillos et al, 2013] y que se presentan en los cuatro apartados
siguientes: Tiempo Esperado Truncado Experimental, Funcidn de mérito respecto a Iteraciones,
Funcion de mérito respecto al Tiempo y Probabilidad Acumulada. Finalmente, y en el Ultimo
apartado de este capitulo se comparan los mejores representantes de cada familia de
algoritmos, con el objeto de determinar si una heuristica funciona mejor que otra en algln
escenario.

5.4 Tiempo Esperado Truncado Experimental

El primer estudio presentado es el que se denomina Tiempo Esperado Truncado Experimental
(Experimental Truncated Expected Time, ETET) en [Lanillos et al, 2013]. Este tiempo
experimental representa el tiempo necesario para detectar el objetivo con cualquier agente
durante las medidas realizadas durante el recorrido final que propone el algoritmo como
Optimo.

Para obtener este valor, se generan 10000 trayectorias para cada escenario muestreando la
posicion inicial del objetivo de su mapa de creencia inicial y desplazandolo de acuerdo con su
modelo dindmico. A continuacién, se comparan las trayectorias resultados de las 30
optimizaciones de cada version de heuristica & funcidn objetivo, se determina en qué paso del
recorrido de los agentes se encuentra el objetivo, y se calcula el valor medio experimental del
tiempo esperado truncado (ETET).

Para poder observar la evolucién de las heuristicas a lo largo de las iteraciones, el estudio se
realiza sobre el mejor resultado obtenido en cada iteracion, y en cada una de las siguientes
gréficas de las Figuras 5.3 y 5.4 se representa, agrupado por familias, los ETET obtenidos a lo



largo de las diferentes generaciones de cada variante de las heuristicas. La organizacion de las

gréficas en cada figura (y que se mantendra durante los apartados 5.4-5.7) es la siguiente: en

cada fila se presenta un escenario, y en cada columna los resultados asociados a una familia. La

Figura 5.3 recoge los resultados obtenidos con DD y la grafica 5.4 los resultados obtenidos con

TET.
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Figura 5. 4 Tiempo Experimental para TET

El ETET que acabamos de representar mide el tiempo que se espera que se va tardar en

En las

A la solucion.

, mejor sera

, por lo que cuanto menor sea el valor

encontrar el objetivo

gréaf

los tiempos son

icas vemos que a medida que se realizan iteraciones en el algoritmo,

menores, por lo que acabamos obteniendo mejores tiempos a medida que mejora la poblacién

en cada iteracion.

para la Ultima iteracién, vemos que los valores

es decir,

7

Si nos fijamos en los valores finales

agrupados por familias de algoritmos, son similares. Es decir, dentro de los GAs, se obtienen

valores similares para 1y 2 puntos de cruce, y ocurre lo mismo para los cuatro EDAs y para los

dos Mixtos.
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Si bien es verdad que se obtienen valores similares, en el escenario 3 para DD, parece que es
donde se aprecian variaciones mas significativas, obteniendo mejores resultados el GA de 2
puntos, el BDeu con conexiones y el GOM, en cada una de sus respectivas familias. Para la
funcién TET, obtenemos un comportamiento similar que para DD, dentro de las familias se
obtienen valores similares, salvo en los escenarios 1 y 3, donde parece que Bdeu con
conexiones y GOM para el escenario 1y y BDeu normal y ROM para el caso 3 funcionan. En el
escenario 4, el GA de 1 punto de cruce parece proporcionar mejores resultados.

Cabe destacar también el comportamiento de GAs frente a EDAs y Mixtos, mientras que para
los primeros, las soluciones evolucionan de una forma mas lenta hacia valores mejores, parece
qgue en EDAs y Mixtos, las soluciones convergen antes a valores Gptimos. Los algoritmos
estaban fijados en 25 iteraciones para compararlos en iguales condiciones. A la vista de la
evolucion de los GAs, es posible que hagan falta mas de 25 iteraciones para asegurar la
convergencia a ciertos valores. Este hecho ademas podria reducir los tiempos de cOmputo en
los EDAs, ya que vemos que convergen rapidamente, y podriamos reducir el nlmero de
iteraciones de los algoritmos.

En general, la familia de EDAs proporciona mejores tiempos que las otras dos familias, siendo
los resultados obtenidos por medio de GAs peores en todos los casos.

5.4 Funcion de mérito respecto Iteraciones

El segundo estudio muestra la evolucién del individuo con mejor funcidon de mérito, DD o TET
seglin corresponda, respecto a la iteracion del algoritmo. Para ello se representan los valores
de la media y de la desviacion estdndar de los valores de la funcibn de mérito de las 30
ejecuciones de cada heuristica.

En este conjunto de graficos analizamos cOmo evoluciona la funcién de mérito en el algoritmo
a lo largo de las iteraciones y por tanto podemos ver si realmente la poblacion, o al menos el
mejor individuo de ella, evoluciona hacia mejores soluciones. Cabe destacar que para el caso
de DD mejores valores significa valores mas altos, mientras que para TET mejores valores
significa valores més bajos.

A continuacién, en las figuras 5.5 y 5.6 se recogen los resultados obtenidos, de nuevo
agrupados por familias. Como en el caso de estudio anterior, en la figura 5.5 se recogen los
resultados obtenidos para la funcidon DD y en la figura 5.6 se hace lo propio para la funcion TET.
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Figura 5. 6 Funcion de mérito respecto Iteraciones para TET

Los resultados obtenidos presentan un comportamiento muy similar al observado para el
tiempo experimental: dentro de familias de algoritmos se obtienen comportamientos similares
y resultados parecidos, con leves variaciones.

De nuevo, el escenario 3 parece ser el Unico en que destacan algunos algoritmos: El GA de 2
puntos de cruce, el BDeu con conexiones y el GOM.

Asi mismo, de nuevo, EDAs y Mixtos parecen proporcionar valores mejores y GAs se quedan
un poco atras en este sentido. Los valores obtenidos por EDAs y Mixtos son practicamente
iguales.

Como en el estudio anterior, GAs obtienen peores resultados que EDAs y Mixtos y su
convergencia es mas lenta.
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5.5

Funcion de mérito respecto Tiempo

El tercer estudio muestra la evolucion del individuo con mejor funcidon de mérito, DD o TET

seglin corresponda, esta vez respecto al tiempo real de computacion de los algoritmos
ejecutados sobre un ordenador procesador Intel(R) Core(TM) i5-2450M a 2.50GHz con 8Gb de
RAM. En este caso sOlo se representan los valores medios de las funciones de mérito de las 30

ejecuciones de cada version de la heuristica.

De nuevo analizamos cOmo evoluciona la funcidn de mérito en el algoritmo comprobando si

evoluciona hacia mejores soluciones, en el caso de DD mejores valores son valores mas altos, y

en el de TET mejores valores son valores mds bajos. La diferencia con el experimento anterior

radica en que en vez de realizar la comparativa respecto a la iteracion del algoritmo, en este

caso la realizaremos respecto el tiempo utilizado por el algoritmo para ejecutarse.
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Para comparar las graficas es importante tener en cuenta que la escala del eje temporal

(abcisas) no se mantiene constante a lo largo de las graficas.

Este caso de estudio arroja diferencias mas significativas. Como en los casos anteriores, vemos

que EDAs y Mixtos obtienen mejores valores de la funcién de mérito que GAs, pero vemos que

lo hacen a costa de emplear tiempos mucho mayores de computacion, hablando incluso de 2

Ordenes de magnitud para las optimizaciones con BDEu normal en el escenario 4.

40



En todos los escenarios, los GAs emplean aproximadamente la décima parte de tiempo de
computacion que las otras dos familias. Ademas, para DD, el GA de cruce de 2 puntos obtienen
mejores resultados que el de 1 punto en menor tiempo (en algunos casos la mitad). En el caso
de TET, el GA de cruce de 2 puntos no se impone tan claramente al de 1 punto de cruce:
obtiene mejores tiempos para soluciones similares en el escenario 4, iguales en los escenarios
1y 5 pero peores en los escenarios 2 y 3.

Los algoritmos Mixtos y todos los EDAs salvo el EDA con BDeu normal, utilizan tiempos
similares dentro del mismo escenario. Los motivos de este comportamiento son los siguientes.
Por una parte, los algoritmos Mixtos utilizan el criterio BIC para realizar la optimizacion, y por
lo tanto, su tiempo de computo Unicamente se ve incrementado por el uso de la etapa de
variacién adicional. Por otra, y tras realizar un analisis de las estructuras de la red que
construyen los EDAs normales, observamos que Unicamente el EDA con BDeu normal aprende
estructuras con enlaces. Es decir, aunque a BIC normal se le permite aprender estructuras con
enlaces, el algoritmo voraz utilizado para crearlas finaliza rdpidamente, decidiendo no afiadir
ningln enlace, porque su término de penalizacion no permite que la mejora asociada a
ajustarse a los datos mejor valga la pena.

Por lo tanto, aunque en los casos de estudio anteriores, hemos visto que, por lo general los
EDAs eran los que mejores resultados arrojaban, con estas graficas podemos ver que lo hacen
utilizando un mayor tiempo de computo. Esto es especialmente negativo en el caso de BDeu
normal, ya que aprender la BN es otro problema de optimizacidn NP-duro, y hace que el
tiempo sea 10 veces superior que para los GAs.

5.6 Probabilidad Acumulada

En el Ultimo estudio, se analiza la probabilidad acumulada de detectar al objetivo antes del
paso k. Este valor resulta interesante, ya que el tiempo esperado de deteccidn se encuentra
directamente ligada con ella. De hecho, el tiempo esperado de deteccidon se puede calcular
sumando el remante de la probabilidad acumulada de deteccién, y por lo tanto valores altos
de la probabilidad acumulada en los instantes previos implican que los agentes encuentran el
objetivo antes.

Aligual que en los ejemplos anteriores, se presentan las graficas para DD y TET organizadas por
algoritmos y escenarios. Ademads, en este caso, Unicamente se presentan los resultados
obtenidos en la iteracion final, ya que en el eje de ordenadas se muestra el valor medio (para
las 30 ejecuciones) de la probabilidad acumulada por la mejor solucidn obtenida frente al eje
de ordenadas que recoge los N pasos para los que se ha optimizado la trayectoria.
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Figura 5. 10 Probabilidad Acumulada para TET

, que las tres familias de algoritmos

la esperar

e

En este estudio podemos ver, tal y como cabr

presentan comportamientos similares a los de los dos primeros apartados, y que el

empeoramiento de los GAs es especialmente relevante en los escenarios 2 y 4.

ficas representan la probabilidad acumulada por

7

,

as gra

Ademas, es importante destacar que est

la vista de estos datos, todos los algoritmos

s

, asi que a

los agentes durante su recorrido

presentan valores muy similares, lo que significa que la probabilidad de encontrar nuestro

objetivo empleando cualquiera de los algoritmos serd muy similar. Sin embargo, el tiempo

esperado es diferente, ya que para calcularlo hay que ir acumulando la probabilidad

instantes previos,

remanente, y por lo tanto, las mejoras de probabilidad acumulada en

repercuten en el cOmputo final del tiempo de blsqueda.
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5.7 Comparativa Mejores

A continuacion se realiza una comparativa de los mejores algoritmos de cada familia.Para
facilitar el andlisis se representan sobre la misma grafica los resultados obtenidos por los 3
algoritmos seleccionados (GA cruce 2 puntos, GOM, BDeu normal) para cada uno de los
estudios realizados en los cuatro apartados anteriores, para cada una de las funciones
objetivo, y para uno de los escenarios.

Las 4 tipo de gréaficas (una por tipo de estudio) de cada funcidn objetivo y escenario se recogen
en una figura diferente, donde la grafica superior izquierda es la del Tiempo Experimental, la
gréfica superior derecha la de la funcion objetivo respecto a las iteraciones, la grafica inferior
izquierda la de la funciGn objetivo frente al tiempo de computo, y la grafica inferior derecha la
de la probabilidad acumulada de deteccidn de la Ultima solucidn de cada algoritmo. En todas
ellas se representan los valores medios, y en la de la funcién objetivo respecto a las iteraciones
la desviacidn estandar. Las Figuras 5.11-5.15 recogen los resultados asociados a DD vy las
Figuras 5.16-5.20 los resultados asociados a TET.
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De estas gréficas, y a modo de resumen podemos concluir:

e Analizando el tiempo experimental, GAs obtienen peores resultados que las otras dos
familias de algoritmos.

e Sj analizamos la evolucidon respecto a las iteraciones de los valores obtenidos para las
funciones de mérito empleadas para evaluar los individuos en los algoritmos, todos
alcanzan valores muy similares, si bien es verdad, EDAs y Mixtos lo logran en menos
iteraciones que los GAs.

e Respecto el tiempo de computacién, los GAs son mas rapido, y aunque los valores de su
funci6n de mérito en algunos casos son ligeramente inferiores, los obtienen en tiempos 10
veces menores que el EDA BDEu normal.

e En cuanto a la probabilidad acumulada, vemos que de nuevo GAs tienen en algunas veces
comportamientos un poco peores que EDAs y Mixtos. Estas variaciones en alglin caso son
mas llamativas, como en el escenario 4, pero en el resto la diferencia no es significativa.

e Los resultados asociados a EDA con BDEu normal son ligeramente mejores (salvo por el
tiempo de computo) en varios escenarios. De hecho, mejoran algunas veces en las
iteraciones intermedias al algoritmo Mixtos. Esto es debido a que esta version de BOA es la
Unica capaz de utilizar las dependencias que aparacen entre las acciones de una solucion,
mientras que el resto de los algoritmos (GAs y Mixtos) no explotan estas dependencias. Sin
embargo, los resultados en las iteraciones finales son semejantes en el EDA y en el Mixto.

e Sin embargo, es importante destacar que los resultados de los algoritmos Mixtos son
similares a los del EDA con BIC (ver graficas en apartados anteriores). Por lo tanto, las
operaciones adicionales del algoritmo Mixto parace que no introducen mejoras
significativas a la hora de realizar los algoritmos.

A la vista de estos datos, podemos afirmar que pese a que EDAs y Mixtos hayan proporcionado
en general mejores valores de tiempo experimental y probabilidad acumulada, que al final son
los que nos permiten encontrar antes al objetivo, emplean tiempos de computacién mucho
mayores (sobre todo la versibn de EDA con BDeu normal). Ademas como el tiempo de
evaluacién de las funciones de mérito crece con el tamafio del espacio de blsqueda, nlmero
de agentes y nUmero de pasos de la trayectoria, el tiempo de cOmputo crecerd en escenarios
mas grandes. Esto hecho es relevante a la hora de elegir los algoritmos, ya que aunque el
objetivo es minimizar el tiempo de blsqueda, si hay vidas humanas en juego, el tiempo de
computacion a la hora de calcular las rutas puede ser fundamental también.

Por tanto, aunque GAs generen soluciones peores, y algunos EDAs no consigan explotar las
dependencias, las soluciones no difieren mucho de las generadas con el EDA con BDeu normal.
Ademas, al emplear tiempos de cdmputo mucho menores, es posible que sean (tiles a la hora
de generar las primeras soluciones y luego afinar dichas soluciones por medio del EDA.

En definitiva, las tres familias aportan soluciones muy satisfactorias. GAs en tiempos de
computacion muy bajos y algunos variantes de EDAs una solucion compromiso entre el tiempo
de cOmputo vy la calidad de la solucion.

Finalmente, es importante destacar que los algoritmos Mixtos propuestos, no han mejorado
los resultados de los EDAs, y por lo tanto, es mejor utilizar el EDA que les da soporte: BOA con
BIC normal.



6 Conclusiones

En este apartado se analizara la consecucion o no de los objetivos proyectados y las posibles
mejoras y estudios futuros.

6.1 Consecucion de objetivos

El objetivo principal de este TFM era analizar las capacidades de optimizacion de diferentes
técnicas estocdsticas para resolver el problema de MTS. Para alcanzarlo, se definieron los
siguientes hitos:

e Estudiar del problema de MTS y de una familia de técnicas, denominadas EDAS, que
estaban dando resultados satisfactorios en el trabajo de Lanillos [Lanillos et al., 2013]. La
consecucién de este objetivo se ha logrado, junto con la familiarizacion de todas las
herramientas desarrolladas en dicho trabajo, para su posterior reutilizacion, con las
adaptaciones necesarias, al analisis de técnicas realizado en este TFM.

e Implementar un GA para resolver el problema de MTS. Dicho GA ha sido implementado
satisfactoriamente, ya que a la vista de los resultados obtenidos, resuelve el problema v,
aunque se sus resultados son un poco peores a los obtenidos por parte de los EDAs,
obtienen valores buenos en tiempos de computacién menores, debido también a su mayor
simplicidad computacional.

e Opcionalmente, implementar alguna técnica adicional (Mixta), que combine las
caracteristicas de los EDAs y los GAs. En el trabajo se proponen dos nuevos algoritmos,
fundamentados principalmente sobre los EDAS, que incorporan una etapa variacional
inspirada en los GAs en la que se mutan las soluciones con la informacién de padres. Los
resultados muestran que obtienen resultados similares al EDA sobre el que sustenta (BOA
con BIC normal), y que por lo tanto, aunque funciona correctamente, no aporta ninguna
ventaja sobre él.

e Analizar, mediante un estudio estadistico, si alguna de las tres familias de técnicas (GAs,
EDAs y Mixtos) es mejor que las anteriores. El TFM recoge un estudio estadistico basado
en cuatro caracteristicas diferentes que determina que la variante de EDA recogida en
[Lanillos et al., 2013] es la que obtiene habitualmente resultados més satisfactorios, a
costa de un incremento computacional que puede resultar muy elevado para problemas
con muchos agentes en los que se optimice la trayectoria durante muchos pasos.

6.2 Trabajo futuro

El futuro abre distintas posibles lineas de trabajo. Por un lado, se plantea la opcién de utilizar
nuevas formas de implementar los GAs, aplicando nuevas técnicas de cruce y mutacion y
analizando si mejoran los resultados de probabilidad acumulada y funcidon de mérito,
igualandose en este sentido con los EDAs.

Por otro lado, debido a que las discrepancias en tiempos de computacion entre EDAs y GAs se
deben a la hora de aprender la BN, una forma de intentar mejorar los tiempos puede ser
buscar técnicas en que estas dependencias se aprendan de formas mas eficientes. Una posible
solucion podria ser usar GAs para realizar las primeras iteraciones de forma més rdpida y a
partir de estas aplicar el EDA. Ademas, como los resultados de los EDAs convergen antes de
alcanzar el nlUmero maximo de iteraciones, se puede reducir el tiempo de computacion

49



afinando los criterios de parada, y como los resultados de los GA todavia no han convergido
utilizar mas generaciones en esos algoritmos.

Asi mismo, y aplicable tanto a GAs como a EDAs, se abre la puerta a emplear técnicas
heuristicas que ayuden a mejorar resultados, haciendo que los agentes busquen en regiones
del espacio que por alguna razén han quedado fuera de su espacio de blsqueda.



7 Siglas y abreviaturas

BDeu: Bayesiana de Dirichlet uniforme (Bayesian Dirichlet equivalent uniform)

BIC: Criterio de Informacion Bayesiana (Bayesian Information Criterion)

BN: Red Bayesiana (Bayesian Network)

BOA: Algoritmos de Optimizacion Bayesiana (Bayesian Optimization Algorithms)

DD: Deteccifn Descontada (Discounted Detection)

EDA: Algoritmos de Estimacion de la Distribucién (Estimation Distribution Algoritms)
ETET: Tiempo Esperado Truncado Experimental (Experimental Truncated Expected Time)
GA: Algoritmos Genéticos (Genetic Algorithms)

GOM: Gene-pool Optimal Mixing

MTS: BUsqueda en Tiempo Minimo (Minimum Time Search)

POMDP: Procesos de DecisiOn Parcialmente Observables de Markov (Partially Observable
Markov Decision Process)

ROM: Recombinative Optimal Mixing

TET: Tiempo Esperado Truncado (Truncated Expected Time)
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