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Resumen

La existencia de una gran cantidad y variedad de problemas
dificiles, que aparecen en la practica y que necesitan ser resueltos
de forma eficiente, ha impulsado el desarrollo de procedimientos
eficientes para encontrar buenas soluciones. Estos métodos, en los
que la rapidez del proceso es tan importante como la calidad de la
solucion obtenida, se denominan heuristicos o aproximados.

Los procedimientos metaheuristicos constituyen la nueva
generacion de método aproximados, y dan unas reglas o estrategias
que guian la construccion o el disefio del algoritmo heuristico
concreto que resolvera el problema dado. Aun asi, estas reglas no
son rigidas y tienen muchos grados de libertad, permitiendo, por
un lado, el disefio de diferentes métodos basados en la misma
metodologia, pero, dejando por otro lado al investigador la libertad
para tomar decisiones e iniciativas al disefiar el método.

Una de las familias de métodos que podemos encontrar dentro de
los procedimientos metaheuristicos es la de los llamados algoritmos
evolutivos. En este trabajo vamos a describir tres de estos métodos
que han demostrado su efectividad en los ultimos afos: los
algoritmos genéticos, la busqueda dispersa y el re-encadenamiento
de trayectorias.

1. Introduccién

Los métodos evolutivos estan basados en poblaciones de soluciones. A diferencia de
los métodos clasicos de mejora basados en seguimiento de trayectorias, en cada
iteracion del algoritmo no se tiene una Unica solucion sino un conjunto de éstas (véase
Blue y Roli 2003). Estos métodos se basan en generar, seleccionar, combinar y
reemplazar un conjunto de soluciones. Dado que mantienen y manipulan un
conjunto en lugar de una unica solucién a lo largo de todo el proceso de busqueda
suelen presentar tiempos de computacion sensiblemente mas altos que los de otros
metaheuristicos. Este hecho se puede ver agravado porque la “convergencia” de la
poblacién requiera de un gran numero de iteraciones. Por ello se ha dedicado un gran
esfuerzo a obtener métodos que sean mas agresivos y logren obtener soluciones de
calidad en un horizonte mas cercano.

2. Algoritmos Genéticos

Los Algoritmos Genéticos (AG’s) fueron introducidos por John Holland (1975)
inspirandose en el proceso observado en la evolucién natural de los seres vivos.
Basicamente, los AG’s imitan el proceso de evolucién natural, el principal mecanismo
que guia la aparicién de estructuras organicas complejas y bien adaptadas. De forma



muy simplificada, la evolucién es el resultado de las relaciones entre la creacién de
nueva informaciéon genética y los procesos de evaluacién+seleccion.

Los bidlogos han estudiado en profundidad los mecanismos de la evolucién, y aunque
quedan parcelas por entender, muchos aspectos estan bastante explicados. De
manera muy general podemos decir que en la evolucion de los seres vivos el problema
al que cada individuo se enfrenta cada dia es la supervivencia.

Cada individuo en una poblacion se ve afectado por el resto (compitiendo por recursos,
emparejandose para procrear, huyendo de los depredadores, ...) y también por el
entorno (disponibilidad de comida, clima, ...). Los individuos mejor adaptados son los
que tienen mayores posibilidades de vivir mas tiempo y reproducirse, generando asi
una progenie con su informacion genética (posiblemente modificada).

A nivel de los genes, el problema de la supervivencia es el de buscar aquellas
adaptaciones beneficiosas en un medio hostil y cambiante. Debido en parte a la
seleccion natural, cada especie gana una cierta cantidad de “conocimiento”, el cual es
incorporado a la informaciéon de sus cromosomas. En el transcurso de la evolucién se
generan poblaciones sucesivas con informacion genética de los individuos cuya
adecuacion es superior a la de la media. La naturaleza no determinista de la
reproduccion provoca una creacion permanente de informacion genética nueva, y por
tanto la aparicion de distintos individuos.

Asi pues, la evolucién tiene lugar en los cromosomas, en donde esta codificada la
informacién del ser vivo. La informaciéon almacenada en el cromosoma varia de unas
generaciones a otras. En el proceso de formaciéon de un nuevo individuo, se combina
la informacion cromosémica de los progenitores aunque la forma exacta en que se
realiza es atin desconocida.

Aunque muchos aspectos estan todavia por discernir, existen unos principios
generales de la evolucion biolégica ampliamente aceptados por la comunidad
cientifica. Algunos de estos son:

= La evolucion opera en los cromosomas en lugar de en los individuos a los
que representan.

= La seleccion natural es el proceso por el que los cromosomas con “buenas
estructuras” se reproducen mas a menudo que los demas.

= En el proceso de reproducciéon tiene lugar la evoluciébn mediante la
combinacién de los cromosomas de los progenitores. Llamamos
recombinacion a este proceso en el que se forma el cromosoma del
descendiente. También son de tener en cuenta las mutaciones que pueden
alterar dichos codigos.

= La evolucién biologica tiene una memoria implicita (no explicita) en el
sentido de que en la formacion de los cromosomas Unicamente se considera
la informacion del periodo anterior, pero la representacion n-ploide (diploide
en los humanos) permite almacenar informacion que resulté de interés en el
pasado en un entorno ambiental distinto

Este modelo neo-Darwiniano de la evolucioén organica se refleja en la estructura de un
algoritmo genético. Asi, los algoritmos genéticos establecen una analogia entre el
conjunto de soluciones de un problema y el conjunto de individuos de una poblacién
natural, codificando la informacion de cada solucién en una cadena (vector binario) a
modo de cromosoma. Este cromosoma (Gnico o multiple) forma junto con su aptitud
un “individuo” sobre el que el algoritmo aplica sus operaciones. En palabras del propio
Holland:

“Se pueden encontrar soluciones aproximadas a problemas de gran
complejidad computacional mediante un proceso de evolucion simulada”



Los AG’s estan basados en integrar e implementar eficientemente dos ideas
fundamentales: Las representaciones simples (genotipos, tales como los vectores
binarios) de las soluciones del problema y la realizacién de transformaciones simples
para modificar y mejorar estas representaciones.

Para llevar a la practica el esquema anterior y concretarlo en un algoritmo, hay que
especificar los siguientes elementos:

* Una representacion cromosomica (genotipo)

= Una poblacion inicial

* Una medida de evaluacion (fitness o adecuacion)
*» Un criterio de selecciéon / reemplazo de individuos
» Una o varias operaciones de recombinacion

*» Una o varias operaciones de mutacién

La figura 1 muestra un esquema basico de un algoritmo genético. Podemos observar
que se trata de un algoritmo estocastico en el que es posible distinguir las tres etapas
clasicas (Wah y Chang, 1997): generacion de la muestra inicial, paso de optimizacion y
comprobacién de la condicién de parada.

t:=0;

inicializar [P(V)];

evaluar [P(D];

mientras no terminar hacer
P’(t) :=seleccidn_pareja [P(D)];
P’(t) .= recombinacion [P’(t)];
P’(t) :=mutacion [P'(Y)];
evaluar [P’'(1)];
P(t+1) : =selecc_entorno [P’(t) U P(})];
ti=t+1;

fin mientras

Figura 1. Algoritmo genético

En el algoritmo de la figura 1, P(t) denota una poblacion de x individuos en la
generacion t. El algoritmo genera una nueva poblaciéon P’(t) de 1 individuos aplicando a
P(t) un conjunto de operadores de variacién. Tipicamente tenemos el caso mostrado en
el que dichos operadores son la seleccién y recombinacién de parejas junto con la
mutacién de los nuevos individuos generados. Los operadores de variacion son en
general no deterministas, viniendo por tanto su comportamiento regulado por reglas
de transicion probabilisticas.

Los AG’s inician la busqueda a partir de una poblacion de soluciones posibles. La
poblacién inicial suele ser generada de forma aleatoria (restringiéndose a soluciones
que sean factibles), aunque recientemente se estan considerando disefios en los que se
utiliza informacién sobre el problema para generar soluciones de cierta calidad.

La evaluacién sirve para asociar un valor de calidad, calculado por la funcién
objetivo f(x, ), para cada solucion X, representada por el individuo k-ésimo de P,

k:1, ..., 4. Aunque se suele utilizar la calidad como medida de la bondad segin el
valor de la funcién objetivo, se puede anadir un factor de penalizacién para controlar
la infactibilidad en algunos problemas. Este factor puede ser estatico o ajustarse
dinamicamente, lo cual produciria un efecto similar al de la Oscilacién Estratégica en
Tabu Search (Glover y Laguna, 1997):

calidad = ValorObjetivoNormalizado - Penalizacion * Medidalnfactibilidad



El proceso de seleccion en un GA consta de dos etapas: la primera decide quiénes
compiten por la reproduccién (emparejamiento) y la segunda decide cuales de entre
todos los individuos (nuevos y viejos) van a sobrevivir, simulando asi el proceso de
selecciéon del entorno (o ambiental). Ambas etapas de la selecciéon utilizan de alguna
manera los valores de adecuacion (fitness) calculados en la evaluacién y asociados a
cada individuo para guiar el proceso hacia soluciones mejores.

Los diferentes tipos de seleccion utilizan el valor de adecuacion directamente (fitness
proportionate) o bien la relacion entre dichos valores (torneo estocastico, ranking lineal,
etc.). El reemplazo es en la mayor parte de aplicaciones practicas elitista, de forma que
se asegura la conservacion de las k mejores soluciones presentes en la poblacion
actual cuando se va a generar la siguiente poblacién. En el reemplazo se distingue
entre técnicas que usan la poblacion actual de wgindividuos mas la nueva de 4
individuos para generar la proxima poblacién —algoritmos (u+1)— y los que Ginicamente
usan los A nuevos individuos para reemplazar a los g individuos antiguos -algoritmos

(,Ll, A) -

En general, un algoritmo genético es un metaheuristico poblacional en donde se
pueden mezclar las ideas de combinacién de bloques de construccién basicos con la
modificacion de bloques parcialmente utiles, para avanzar hacia la regién mas
prometedora de la busqueda. Los operadores de recombinacion se aplican con alta
probabilidad y usualmente han utilizado uno o varios puntos de cruce en los
individuos para intercambiar las porciones resultantes entre los dos padres. También
existen variantes que consideran mas de dos padres en el proceso de recombinacion.
Algunos de los operadores de recombinacion mas utilizados son:

De un punto: Se elige aleatoriamente un punto de ruptura en los padres y se
intercambian sus bits.

De 2 puntos: Se eligen dos puntos de ruptura al azar para intercambiar.

Uniforme: En cada bit se elige al azar un padre para que contribuya con su
bit al del hijo, mientras que el segundo hijo recibe el bit del otro
padre.

PMX, SEX: Son operadores mas sofisticados fruto de mezclar y aleatorizar

los anteriores.

Las mutaciones mas comunes son las que modifican un bit aleatoriamente (bit flip) a
baja probabilidad, o las que utilizan un ruido con distribucién normal, en el caso de
genotipos flotantes.

A este respecto, debemos decir que tradicionalmente se han manejado
representaciones binarias en los individuos evolucionados, aunque las
representaciones en punto flotante y otras mas complejas rapidamente han
configurado un panorama muy amplio, donde Unicamente se reconoce la plantilla de
busqueda basica y se observan variados operadores dependientes de la
representacion. De hecho, muchos resultados actuales trabajan sobre permutaciones,
genotipos de longitud variable, etc. Puede consultarse (Back, Fogel y Michalewicz,
1997) para un compendio de variantes, representaciones y aplicaciones de los
algoritmos genéticos y evolutivos en general. De forma mas resumida e incluso
unificada, el trabajo de Back (1996) permite comprender los fundamentos
matematicos y similitudes entre los algoritmos genéticos y las estrategias de evolucion
y otras técnicas evolutivas.

Dado que el algoritmo genético opera con una poblaciéon en cada iteracién, se espera
que el método converja de modo que al final del proceso la poblacién sea muy similar,
y en el infinito se reduzca a un sélo individuo.

Se ha desarrollado una extensa teoria para estudiar la convergencia de estos
algoritmos en el caso de vectores binarios. Esta teoria se basa principalmente en



considerar que un individuo binario es realmente un representante de una clase de
equivalencia o esquema, reinterpretando la busqueda en lugar de entre vectores,
entre esquemas. De este modo se concluye lo que se conoce como paralelismo
intrinseco: “En una poblacion de m vectores binarios se estdn procesando
implicitamente O(m3) esquemas”. A partir de este resultado el teorema de esquemas
prueba que la poblacion converge a unos esquemas que cada vez son mas parecidos, y
en el limite a una tnica solucién. En el caso de vectores no binarios se introducen los
conceptos de forma y conjunto de similitud que generalizan al de esquema. Este
dominio (teoria) esta en fase de extension, ya que las explicaciones actuales no suelen
incorporar los detalles propios del espacio de busqueda y por tanto no es posible dar
teoremas de convergencia para problemas arbitrarios aun.

Como ocurre con los otros metaheuristicos, aiin cuando existan explicaciones teéricas
de funcionamiento, el problema es que en la practica no se suelen respetar las
condiciones necesarias para garantizar la convergencia del método, ya que son dificiles
de seguir y probar. Por ello, nos encontramos con que, en ocasiones los algoritmos
genéticos resuelven satisfactoriamente un problema de optimizacion dado y otras se
quedan bastante alejados del 6ptimo.

Por ultimo, debemos mencionar que entre las técnicas mas prometedoras para el
avance en estos metaheuristicos y su aplicacion a problemas del mundo real, podemos
destacar la inclusién de técnicas paralelas y descentralizadas, en las que la poblacién
se divide con algin criterio de entorno y se hace evolucionar de forma separada a
zonas distintas dentro de la tradicional poblacion tnica (Alba y Tomassini, 2002).
Adicionalmente, la inclusiéon de técnicas hibridas, entendido esto como colaboraciéon o
incorporacion de operadores inspirados en otros metaheuristicos es un campo que
goza de amplios éxitos (Alba y Luque, 2003), de manera que cada vez es mas difusa la
separacion entre los distintos algoritmos poblaciones, y mayor las interacciones con
los algoritmos basados en trayectorias, que consideran un punto cada vez durante la
busqueda del 6ptimo.

3. Busqueda Dispersa

La Busqueda Dispersa (BD) es un método evolutivo que ha sido aplicado en la
resolucion de un gran numero de problemas de optimizacion (Glover, Laguna y Marti,
2003). Los conceptos y principios fundamentales del método, fueron propuestos a
comienzo de la década de los setenta, basados en las estrategias para combinar reglas
de decision, especialmente en problemas de secuenciacién, asi como en la
combinacion de restricciones (como el conocido método de las restricciones
subrogadas). La BD se basa en el principio de que la informaciéon sobre la calidad o el
atractivo de un conjunto de reglas, restricciones o soluciones puede ser utilizado
mediante la combinacion de éstas. En concreto, dadas dos soluciones, se puede
obtener una nueva mediante su combinacién de modo que mejore a las que la
originaron.

Al igual que los algoritmos genéticos, la BD se basa en mantener un conjunto de
soluciones y realizar combinaciones con éstas; pero a diferencia de éstos, no esta
fundamentado en la aleatorizacion sobre un conjunto relativamente grande de
soluciones sino en las elecciones sistematicas y estratégicas sobre un conjunto
pequeno. Como ilustracion basta decir que los algoritmos genéticos suelen considerar
una poblaciéon de 100 soluciones mientras que en la busqueda dispersa es habitual
trabajar con un conjunto de tan sé6lo 10 soluciones.

La primera descripcion del método fue publicada en 1977 por Fred Glover donde
establece los principios de la BD. En este primer articulo se determina que la BD
realiza una exploracién sistematica sobre una serie de “buenas” soluciones llamadas
conjunto de referencia. Los siguientes comentarios resumen los principales aspectos
de este trabajo:



= El método se centra en combinar dos o mas soluciones del conjunto de
referencia. La combinacion de mas de dos soluciones tiene como objetivo el
generar centroides.

= Generar soluciones en la linea que unen dos dadas se considera una forma
reducida del método.

= Al combinar se deben de seleccionar pesos apropiados y no tomar valores al

azar.

= Se deben de realizar combinaciones “convexas” y “no convexas” de las
soluciones.

= La distribucién de los puntos se considera importante y deben de tomarse
dispersos.

En Glover (1977) se introduce la combinacién ponderada (weighted combination) como
el mecanismo principal para generar nuevas soluciones. En esta version se enfatizan
las busquedas lineales entre dos soluciones y el uso de pesos para muestrear en dicha
linea. Asimismo, se introduce el concepto de combinar soluciones de calidad con
soluciones diversas. Ademas, el método incluye una componente de intensificacion
que consiste en tomar una muestra mayor de la linea que ha producido mejores
soluciones.

En este articulo el autor especifica que para trabajar con problemas con variables
enteras, binarias o que forman una permutacion, hay que disefiar métodos especificos
de combinacién (notar que no tiene sentido hablar de combinacién lineal de dos
permutaciones). Para ello se introducen los mecanismos de combinacién basados en
votos. En estos se definen reglas mediante las que cada solucion “vota” para que sus
caracteristicas aparezcan en la soluciéon que se esta construyendo. Estos métodos de
votos han sido muy utilizados en las rutinas de combinacién de los algoritmos de BD y
parece que constituyen uno de las claves del éxito de estos métodos.

En 1998, Glover publica una version mas especifica del método en donde se recogen y
simplifican muchas de las ideas expuestas en trabajos anteriores. Esta publicacion
tuvo un gran impacto en lo que a la difusién del método se refiere. Numerosos
investigadores comenzaron a aplicar a partir de ese momento la BD a la resolucién de
problemas de optimizacién obteniendo resultados de gran calidad.

El método de BD se basa en combinar las soluciones que aparecen en el llamado
conjunto de referencia (el cual es equivalente a la poblacion en algoritmos genéticos).
En este conjunto se tienen las soluciones buenas que se han ido encontrando. Es
importante destacar que el significado de buena no se restringe a la calidad de la
solucién, sino que también se considera la diversidad que esta aporta al conjunto. La
Busqueda Dispersa consta basicamente de los siguientes elementos:

1. Un generador de soluciones diversas. El método se basa en generar un conjunto
P de soluciones diversas (alrededor de 100), del que extraeremos un subconjunto
pequefnio (alrededor de b=10) con el que realizar las combinaciones y que
denominamos:

2. Un conjunto de referencia. Extraido del conjunto de soluciones diversas segun el
criterio de contener soluciones de calidad y diferentes entre si (Calidad y
Diversidad). $Si el método no logra mejorar a la solucién, se considera que el
output es la propia solucién considerada. Las soluciones en este conjunto estan
ordenadas de mejor a peor respecto de su calidad.

2.1. Creacion. Iniciamos el conjunto de referencia con las b/2 mejores soluciones
de P. Las b/2 restantes se extraen de P por el criterio de maxima distancia
con las ya incluidas en el conjunto de referencia. Para ello debemos de definir
previamente una funcién de distancia que generalmente depende del contexto
del problema que se esta resolviendo.



2.2. Actualizacion. Las soluciones fruto de las combinaciones pueden entrar en el
conjunto de referencia y reemplazar a alguna de las ya incluidas si las
mejoran. Asi pues, el conjunto de referencia mantiene un tamafo b constante
pero va mejorando a lo largo de la busqueda. En implementaciones sencillas,
la actualizacién de este conjunto se realiza inicamente por calidad, aunque
podemos hacerlo también por diversidad. También en implementaciones mas
avanzadas es posible variar el tamano del conjunto de referencia durante la
busqueda.

3. Un método de combinacion. BD se basa en combinar todas las soluciones del
conjunto de referencia. Para ello, se consideran subconjuntos de 2 o mas
elementos del conjunto de referencia y se combinan mediante una rutina disefiada
a tal efecto. La solucién o soluciones que se obtienen de esta combinacién pueden
ser inmediatamente introducidas en el conjunto de referencia (actualizacién
dinamica) o almacenadas temporalmente en una lista hasta terminar de realizar
todas las combinaciones y después ver qué soluciones entran en éste
(actualizacion estatica).

4. Un método de mejora. Tipicamente se trata de un método de busqueda local para
mejorar las soluciones, tanto del conjunto de referencia como las combinadas
antes de estudiar su inclusion en el conjunto de referencia.

El algoritmo de la figura 2 muestra céomo actian los elementos descritos en un
esquema basico del algoritmo. El algoritmo hace referencia a los subconjuntos de R ya
que podemos combinar parejas, trios o cualquier nimero de soluciones. Es usual
limitar las combinaciones a parejas, por lo que el punto 6 equivaldria a decir: “Generar
todas las parejas de soluciones de R en las que al menos una de las dos sea nueva”;
donde por nueva entenderemos que haya entrado al conjunto después de realizar la
ultima combinacion de todo R.

1. Comenzar con P = @. Utilizar el método de generacién para construir una solucion y el método de
mejora para tratar de mejorarla; sea x la solucion obtenida. Si x ¢ P entonces afiadir x a P. (i.e.,
P =P uX), en otro caso, rechazar x. Repetir esta etapa hasta que P tenga un tamafio prefijado.

2. Construir el conjunto de referencia R = {x%, ..., X" } con las b/2 mejores soluciones de P y las b/2
soluciones de P méas diversas a las ya incluidas.

3. Evaluar las soluciones en R y ordenarlas de mejor a peor respecto a la funcidn objetivo.
4. Hacer NuevaSolucion = TRUE

Mientras (NuevaSolucion)
5. NuevaSolucion = FALSE
6. Generar los subconjuntos de R en los que haya al menos una nueva solucion.
Mientras (Queden subconjuntos sin examinar)
7. Seleccionar un subconjunto y etiquetarlo como examinado.
8. Aplicar el método de combinacion a las soluciones del subconjunto.
9. Aplicar el método de mejora a cada solucion obtenida por combinacion. Sea x la solucion
mejorada:
Si(f(x)< f(xb) y X no esta en R)
10. Hacer x” = x y reordenar R
11. Hacer NuevaSolucion = TRUE

Figura 2. Algoritmo basico de la busqueda dispersa

Notar que el algoritmo se detiene cuando al tratar de combinar vemos que no hay
nuevos elementos en el conjunto de referencia (la variable NuevaSolucién esta a
FALSE). Este algoritmo puede ser anidado en un esquema global que permita
reconstruir el conjunto de referencia cuando éste ya ha sido utilizado. Asi, si el limite
de tiempo (o evaluaciones) no se ha excedido, una estrategia habitual es regenerar el
conjunto de referencia dejando la mitad superior (b/2 mejores) y eliminando la mitad



inferior. Después, se genera un conjunto P como al comienzo del algoritmo, del que se
extraen Unicamente las b/2 soluciones mas diversas con las ya existentes en R. De
esta forma obtenemos un nuevo conjunto de referencia en el que mantenemos las
soluciones de calidad y renovamos las debidas a diversidad. Después se volveria a
combinar como anteriormente sobre este conjunto de referencia (pasos 5 a 11). De
este modo se obtiene un esquema ciclico indefinido al que hay que anadirle una
variable de control para detenerlo. Tipicamente esta variable esta en funcion del
tiempo o del numero de iteraciones (evaluaciones de la funciéon objetivo).

Aunque los origenes de la busqueda dispersa fueron publicados hace casi 30 anos, la
metodologia se puede considerar como relativamente reciente y en constante
desarrollo. Durante los ultimos afos se han realizado nuevas contribuciones
aplicando la busqueda dispersa a la resolucion tanto de conocidos problemas de
optimizacion como de otros encontrados en la practica. Algunas de estas aplicaciones
han abierto nuevos campos de estudio, ofreciendo alternativas a los disefios
conocidos. Laguna y Marti (2003) realizan una revisiéon exhaustiva del método, tanto
de los elementos mas utilizados y conocidos, como de los aspectos mas novedosos y
las ultimas propuestas. Entre éstas podemos destacar:

I. Aplicar la rutina de mejora de forma selectiva. Las pruebas indican que el
aplicar el método de mejora a todas las soluciones generadas y combinadas no
garantiza obtener mejores resultados finales. Establecer umbrales de calidad
para no aplicar la mejora a soluciones que dificilmente van a proporcionar la
mejor solucién ahorra un gasto innecesario de tiempo de computacién. Por otro
lado, al aplicar el método de mejora a todas las soluciones se acelera la
convergencia de éste, lo cual pude ser deseable si disponemos de poco tiempo de
computacion, pero debemos de evitarlo si queremos ejecutar el método en un
horizonte largo para obtener soluciones de gran calidad.

II. Es necesario estudiar el porcentaje de tiempo que el método esta generando
soluciones y el tiempo que estd combinando. En esencia esta es la cuestién que
se plantea en todos los métodos heuristicos: el equilibrio entre la
intensificacion y la diversificacion.

III. Comparar las actualizaciones del conjunto de referencia estatica y dinamica.
Notar que al combinar las soluciones podemos aplicar dos estrategias,
introducirlas en el conjunto nada mas generarlas, si procede, o anotarlas en una
“pila” y cuando terminemos de realizar todas las combinaciones, realizar la
actualizacién. La primera estrategia es dinamica y mas agresiva, en tanto que las
soluciones buenas entran rapidamente en el conjunto de referencia, pero dado
que éste es de tamano constante, esto implica que hay soluciones que pueden
salir sin llegar a haber sido utilizadas para realizar combinaciones.

4. Re-encadenamiento de Trayectorias

Como hemos mencionado, uno de los principales objetivos de cualquier método de
buisqueda es crear un buen equilibrio o interaccién entre lo que se denominan
estrategias de intensificacion y de diversificacion. El método denominado re-
encadenamiento de trayectorias (Path-Relinking) surgi6 como un proceso de
integracion de estas dos estrategias de busqueda (Glover y Laguna, 1997). El proceso
genera nuevos caminos entre soluciones que ya han sido previamente conectadas por
una serie de movimientos durante un proceso de busqueda.

El re-encadenamiento de trayectorias (RT) se basa en el hecho de que entre dos
soluciones se puede trazar un camino que las una, de modo que las soluciones en
dicho camino contengan atributos de ellas. Las soluciones originales pueden haber
sido generadas mediante un método basado en una busqueda local y estar unidas por
un camino, o haber sido generadas por otro método y no estar unidas de ningin
modo; en cualquier caso, se genera un nuevo camino que las una. Las caracteristicas



de dicho camino vendran especificadas respecto de los atributos que son anadidos o
eliminados, o por los movimientos realizados para alcanzar una solucién desde la otra.
Esto constituye una extension del concepto de combinacion visto en las secciones
anteriores en tanto que se obtienen varias soluciones a partir de dos o mas originales.

La figura 3 ilustra el mecanismo de RT en el caso de dos soluciones: la solucion A que
denominamos solucién inicial (initiating solution) y la solucién B que denominamos
solucién guia (guiding solution). El diagrama muestra ambas soluciones unidas por
dos caminos, uno en trazo continuo representando el camino original que describio6 el
algoritmo de busqueda local para obtener A y B, y otro en trazo discontinuo que
representa el camino que ahora vamos a obtener aplicando RT. En el eje de abcisas
representamos los movimientos que se van realizando, mientras que en el de
ordenadas el valor de la funciéon objetivo (suponemos que el problema es de
minimizar).

Tal y como muestra la figura 3, la idea en la que se basa el método es que al realizar
movimientos desde A hacia B, guiandonos Ginicamente por incorporar a A propiedades
de B, obtengamos alguna solucion intermedia que mejore en valor a Ay a B.
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Figura 3. Esquema de Path relinking

Se puede considerar el método RT como una extension del método de combinacion de
la busqueda dispersa. En lugar de construir una nueva solucién, combinando una o
mas soluciones iniciales directamente, RT genera un conjunto de soluciones en los
caminos entre y fuera de las soluciones iniciales y guias seleccionadas.

El proceso se puede considerar como un caso extremo de una estrategia que trata de
incorporar atributos de una solucién de calidad en otra solucién considerada. Sin
embargo, en lugar de usar un criterio que simplemente motive la inclusién de tales
atributos, RT subordina otras consideraciones con el fin de seleccionar Ilos
movimientos que introduzcan atributos como el criterio prioritario. Asi, en cada paso
se determina el mejor movimiento como aquel que incorpore la mayor cantidad, o el
mas destacado de los atributos de la solucioén guia.

Para generar los caminos es necesario seleccionar movimientos que cumplen los
siguientes objetivos: empezando por una solucion inicial, los movimientos deben
introducir progresivamente los atributos de la solucién guia (o reduciendo la distancia
entre los atributos de la solucién inicial y los de la solucién guia). Los papeles de
ambas soluciones son intercambiables; ademas, cada solucion puede moverse hacia la
otra como una manera de generar combinaciones. En el primer paso consideramos la
creacion de un camino que une dos soluciones seleccionadas x'y x”, produciendo una
secuencia de soluciones x=x(1), x(2), ..., x(r)=x".

Puede que en el nuevo camino encontremos soluciones que no mejoren la calidad de
las dos soluciones extremas consideradas, pero algunas de ellas pueden ser puntos de



partida para alcanzar otras soluciones que si sean mejores que las originales. Por esta
razéon es interesante y valioso examinar los entornos de las soluciones a lo largo del
camino construido, ya que pueden proporcionar nuevos puntos de partida para lanzar
una busqueda adicional.

Si abordamos ahora el algoritmo RT en su conjunto hemos de considerar que tenemos
una coleccion de soluciones previamente obtenidas a las que vamos a aplicar la
estrategia descrita de generacion de nuevos caminos. Para unificar la notacién con la
busqueda dispersa, Marti y otros (2003) proponen el mismo término de conjunto de
referencia (RefSet) para dicho conjunto con b soluciones. Desde este punto de vista,
RT y BD se consideran métodos basados en poblaciones que operan en un conjunto de
soluciones y basicamente se difieren en la manera de construir, manipular, actualizar
y re-generar el RefSet.

En un disenio basico de la busqueda dispersa, a todos los pares de soluciones en
RefSet se les aplica el método de combinacion. Analogamente, en una version basica
del RT todos los pares de soluciones son llamados a participar en la fase del re-
encadenamiento. Para cada par de soluciones (X, x") se pueden establecer dos camino;
uno desde X hacia x"y el otro desde x” hacia x. La actualizacién del RefSet se basa en
la mejora de la peor solucion del conjunto, es decir, una nueva solucion generada en
un camino, se admite en el RefSet si mejora la peor solucion en dicho conjunto. Si es
asi, re-emplaza a dicha solucién (el tamano del RefSet, al igual que ocurre en BD se
considera fijo).

Muchos trabajos han demostrado la eficacia de aplicar algin método de busqueda
local desde algunas soluciones intermedias, generadas en los caminos, para explorar
su entorno (Laguna y Marti, 1999; y Pifiana y otros, 2001) Por otro lado, dos
soluciones consecutivas obtenidas durante el proceso de re-encadenamiento son
bastante similares y difieren solamente en los atributos que han sido introducidos por
un solo movimiento. Por ello, generalmente no es eficiente aplicar el método de mejora
en cada iteracion del proceso, sobre todo si su aplicacion es de coste considerable en
términos del tiempo de ejecucion. Una posibilidad es aplicar el método de mejora cada
cierto numero de iteraciones, o aplicarlo s6lo a aquellas que cumplan un determinado
criterio basado en su calidad (o calidad y diversidad respecto a las que ya se les aplico
dicha mejora).

El proceso de re-encadenamiento simultaneo empieza con dos puntos X y x’
simultaneamente produciendo dos secuencias x=x(1), x(2), ..., X(r) y x= xX(1), xX'(2), ...,
X'(s). Las elecciones en este caso son dirigidas con el fin de obtener x'(r)=x"(s), para los
valores finales de ry s. Este se ve como un proceso en donde dos soluciones guias se
intercambian dinamicamente hasta su convergencia a un solo punto.

El diseno basico se puede generalizar de diferentes formas. La primera consiste en
generar caminos que vayan mas alla de los extremos, lo que equivaldria a usar
combinaciones no convexas. El problema consistiria en definir los atributos que guian
el camino mas alla de dichos extremos.

Otra posible generalizacién consiste en considerar varias soluciones guias de la
manera siguiente. En lugar de realizar movimientos desde un punto X hacia otro
punto x’, se reemplaza este ultimo con una coleccion de soluciones X'. Asi, una vez
alcanzada una solucion x(i), las opciones para determinar la siguiente solucion x(i+1)
vienen dadas por la unién de las soluciones en X', o mas precisamente por la unién A”
de los atributos A(x), para todos los x en X'. Esta variante ha sido utilizada con éxito
en distintos trabajos.



5. Discusion Final

En este trabajo hemos presentado tres modelos metaheuristicos de optimizacion de
gran impacto actual: algoritmos genéticos, busqueda dispersa y re-encaenamiento de
trayectorias. La diversidad de operaciones y problemas resueltos en este dominio es
muy elevada, por lo que se han revisado Gnicamente los elementos canonicos de estos
algoritmos y se ha diferido al lector interesado hacia referencias donde podra
encontrar un mayor nivel de detalle.

Las similitudes entre los métodos discutidos, tanto como sus diferencias, permitiran
establecer mecanismos refinados de solucién de problemas complejos en base a
colaboraciones o extensiones de las ideas delineadas en este trabajo.
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