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1. INTRODUCCION

Los métodos descritos en este articulo reciben el nombre de algoritmos
heuristicos, metaheuristicos o sencillamente heuristicos. Este término deri-
va de la palabra griega heuriskein que significa encontrar o descubrir y se
usa en el ambito de la optimizacién para describir una clase de algoritmos
de resolucion de problemas.

En el lenguaje coloquial, optimizar significa poco mdas que mejorar; sin
embargo, en el contexto cientifico la optimizacién es el proceso de tratar de
encontrar la mejor solucién posible para un determinado problema. En un
problema de optimizacion existen diferentes soluciones y un criterio para
discriminar entre ellas. De forma mas precisa, estos problemas se pueden
expresar como encontrar el valor de unas variables de decision para los que
una determinada funcidn objetivo alcanza su valor médximo o minimo. El
valor de las variables en ocasiones esta sujeto a unas restricciones.

Podemos encontrar una gran cantidad de problemas de optimizacién,
tanto en la industria como en la ciencia. Desde los cldsicos problemas de
diseno de redes de telecomunicacién u organizacién de la produccién hasta
los més actuales en ingenieria y re-ingenieria de software, existe una in-
finidad de problemas tedricos y préacticos que involucran a la optimizacién.

Algunas clases de problemas de optimizacion son relativamente faciles de
resolver. Este es el caso, por ejemplo, de los problemas lineales, en los que
tanto la funcién objetivo como las restricciones son expresiones lineales.
Estos problemas pueden ser resueltos con el conocido método Simplex; sin
embargo, muchos otros tipos de problemas de optimizacién son muy dificiles
de resolver. De hecho, la mayor parte de los que podemos encontrar en la
practica entran dentro de esta categoria.
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La idea intuitiva de problema ”dificil de resolver”’queda reflejada en el
término cientifico NP-hard utilizado en el contexto de la complejidad al-
goritmica. En términos coloquiales podemos decir que un problema de op-
timizacién dificil es aquel para el que no podemos garantizar el encontrar la
mejor solucion posible en un tiempo razonable. La existencia de una gran
cantidad y variedad de problemas dificiles, que aparecen en la practica y
que necesitan ser resueltos de forma eficiente, impulsé el desarrollo de pro-
cedimientos eficientes para encontrar buenas soluciones aunque no fueran
optimas. Estos métodos, en los que la rapidez del proceso es tan impor-
tante como la calidad de la solucién obtenida, se denominan heuristicos
o aproximados. En Diaz y otros (1996) se recogen hasta ocho definiciones
diferentes de algoritmo heuristico, entre las que destacamos la siguiente:

Un método heuristico es un procedimiento para resolver un problema de op-
timizacion bien definido mediante una aproximacion intuitiva, en la que la

estructura del problema se utiliza de forma inteligente para obtener una buena
solucion.

En contraposicién a los métodos exactos que proporcionan una solucién
optima del problema, los métodos heuristicos se limitan a proporcionar una
buena solucién no necesariamente optima. Légicamente, el tiempo invertido
por un método exacto para encontrar la solucién 6ptima de un problema
dificil, si es que existe tal método, es de un orden de magnitud muy superior
al del heurfstico (pudiendo llegar a ser tan grande en muchos casos, que
sea inaplicable).

En este texto consideraremos los llamados problemas de Optimizacion
Combinatoria. En estos problemas el objetivo es encontrar el maximo (o el
minimo) de una determinada funcién sobre un conjunto finito de soluciones
que denotaremos por S. No se exige ninguna condicién o propiedad sobre
la funcién objetivo o la definicién del conjunto S. Es importante notar que
dada la finitud de S, las variables han de ser discretas, restringiendo su
dominio a una serie finita de valores. Habitualmente, el niimero de elemen-
tos de S es muy elevado, haciendo impracticable la evaluacion de todas sus
soluciones para determinar el éptimo.

En los tltimos anos ha habido un crecimiento espectacular en el desarrol-
lo de procedimientos heuristicos para resolver problemas de optimizacion.
Este hecho queda claramente reflejado en el gran nimero de articulos pub-
licados en revistas especializadas. En 1995 se edita el primer nimero de
la revista Journal of Heuristics dedicada integramente a la difusién de los
procedimientos heuristicos.

Aunque hemos mencionado el caso de la resolucién de un problema dificil,
existen otras razones para utilizar métodos heuristicos, entre las que pode-
mos destacar:
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= El problema es de una naturaleza tal que no se conoce ningtin método
exacto para su resolucién.

= Aunque existe un método exacto para resolver el problema, su uso es
computacionalmente muy costoso.

= El método heuristico es mas flexible que un método exacto, permitien-
do, por ejemplo, la incorporacién de condiciones de dificil modelizacion.

= El método heuristico se utiliza como parte de un procedimiento global
que garantiza el é6ptimo de un problema. Existen dos posibilidades:

e El método heuristico proporciona una buena solucidn inicial de par-
tida.

e El método heuristico participa en un paso intermedio del procedi-
miento, como por ejemplo las reglas de seleccion de la variable a entrar en
la base en el método Simplex.

Al abordar el estudio de los algoritmos heuristicos podemos compro-
bar que dependen en gran medida del problema concreto para el que se
han disenado. En otros métodos de resolucién de propdsito general, como
pueden ser los algoritmos exactos de Ramificacién y Acotacién, existe un
procedimiento conciso y preestablecido, independiente en gran medida del
problema abordado. En los métodos heuristicos esto no es asi. Las técnicas
e ideas aplicadas a la resolucién de un problema son especificas de éste y
aunque, en general, pueden ser trasladadas a otros problemas, han de par-
ticularizarse en cada caso. Asi pues, es necesario referirse a un problema
concreto para estudiar con detalle los procedimientos heuristicos.

En los capitulos segundo y tercero se describen los métodos heuristicos
que podriamos denominar “clasicos”. Hemos seleccionado el Problema del
Viajante para describir estos métodos por cumplir una serie de propiedades
que lo hacen especialmente indicado. Dicho problema puede enunciarse del
siguiente modo:

Un viajante de comercio ha de visitar n ciudades, comenzando y finalizando

en su propia ciudad. Conociendo el coste de ir de cada ciudad a otra, determi-
nar el recorrido de coste minimo.

En la siguiente seccion introducimos algunos otros problemas combinato-
rios que también nos ayudaran a explicar e ilustrar algunas de las técnicas
asi como a plantear ejercicios para el estudiante. Podemos citar las sigu-
ientes razones por las que el problema del viajante ha recibido una especial
atencién.

= Resulta muy intuitivo y con un enunciado muy facil de comprender.

» Es extremadamente dificil de resolver por lo que resulta un desafio
constante para los investigadores del area.

= Es uno de los que maés interés ha suscitado en Optimizacién Combina-
toria y sobre el que se ha publicado abundante material.
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= Sus soluciones admiten una doble interpretacién: mediante grafos y me-
diante permutaciones, dos herramientas de representacion muy habituales
en problemas combinatorios, por lo que las ideas y estrategias empleadas
son, en gran medida, generalizables a otros problemas.

= La gran mayoria de las técnicas que han ido apareciendo en el area
de la Optimizacién Combinatoria han sido probadas en él, puesto que su
resolucién es de gran complejidad.

Existen muchos métodos heuristicos de naturaleza muy diferente, por lo
que es complicado dar una clasificacién completa. Ademés, muchos de ellos
han sido disefiados para un problema especifico sin posibilidad de gener-
alizaciéon o aplicaciéon a otros problemas similares. El siguiente esquema
trata de dar unas categorias amplias, no excluyentes, en donde ubicar a los
heuristicos mas conocidos:

Métodos de Descomposiciéon El problema original se descompone
en subproblemas mas sencillos de resolver, teniendo en cuenta, aunque sea
de manera general, que ambos pertenecen al mismo problema.

Meétodos Inductivos La idea de estos métodos es generalizar de ver-
siones pequenas o mas sencillas al caso completo. Propiedades o técnicas
identificadas en estos casos mds faciles de analizar pueden ser aplicadas al
problema completo.

Métodos de Reduccién Consiste en identificar propiedades que se
cumplen mayoritariamente por las buenas soluciones e introducirlas como
restricciones del problema. El objeto es restringir el espacio de soluciones
simplificando el problema. El riesgo obvio es dejar fuera las soluciones 6pti-
mas del problema original.

Métodos Constructivos Consisten en construir literalmente paso a
paso una solucién del problema. Usualmente son métodos deterministas y
suelen estar basados en la mejor eleccion en cada iteracién. Estos métodos
han sido muy utilizados en problemas clasicos como el del viajante.

Métodos de Bisqueda Local A diferencia de los métodos anteriores,
los procedimientos de biisqueda o mejora local comienzan con una soluciéon
del problema y la mejoran progresivamente. El procedimiento realiza en
cada paso un movimiento de una solucién a otra con mejor valor. El método
finaliza cuando, para una solucién, no existe ninguna solucién accesible que
la mejore.

Si bien todos estos métodos han contribuido a ampliar nuestro conocimien-
to para la resolucion de problemas reales, los métodos constructivos y los de
buisqueda local constituyen la base de los procedimientos metaheuristicos.
Por ello, estudiaremos en el capitulo segundo los métodos constructivos en
el problema del viajante y en el capitulo tercero los métodos de biisque-
da local en este mismo problema. El lector podra encontrar alusiones a lo
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largo del texto a cualquiera de los métodos de descomposicion, inductivos
o de reduccion, pero no dedicaremos una seccién especifica a su estudio.
Alternativamente, prestaremos especial atencion a los métodos resultantes
de combinar la construccion con la busqueda local y sus diferentes variantes
en el capitulo tercero, puesto que puede considerarse un punto de inicio en
el desarrollo de método metaheuristicos.

En los ltimos anos han aparecido una serie de métodos bajo el nombre
de Metaheuristicos con el propésito de obtener mejores resultados que los
alcanzados por los heuristicos tradicionales. El término metaheuristico fue
introducido por Fred Glover en 1986. FEn este articulo utilizaremos la acep-
cion de heuristicos para referirnos a los métodos clasicos en contraposicion
a la de metaheuristicos que reservamos para los més recientes y complejos.
En algunos textos podemos encontrar la expresion “heuristicos modernos”
refiriéndose a los meta-heuristicos (Reeves, 1995). Los profesores Osman y
Kelly (1995) introducen la siguiente definicién:

Los procedimientos Metaheuristicos son una clase de métodos aproximados
que estdn disenados para resolver problemas dificiles de optimizacion combina-
toria, en los que los heuristicos cldsicos no son efectivos. Los Metaheuristicos
proporcionan un marco general para crear nuevos algoritmos hibridos combi-

nando diferentes conceptos derivados de la inteligencia artificial, la evolucion
bioldgica y los mecanismos estadisticos.

Los procedimientos Meta-Heuristicos se sitian conceptualmente ”por
encima”de los heuristicos en el sentido que guian el diseno de éstos. Asi, al
enfrentarnos a un problema de optimizacion, podemos escoger cualquiera
de estos métodos para disenar un algoritmo especifico que lo resuelva aprox-
imadamente.

En estos momentos existe un gran desarrollo y crecimiento de estos méto-
dos. En este articulo vamos a limitarnos a aquellos procedimientos relati-
vamente consolidados y que han probado su eficacia sobre una coleccién
significativa de problemas. Especificamente consideraremos en el capitulo
quinto la Busqueda Tab, en el sexto el Templado Simulado y en el séptimo
los diferentes Métodos Evolutivos, incluyendo los Algoritmos Genéticos y
la Busqueda Dispersa. Los métodos GRASP junto con los Multi-Arranque
han sido incluidos en el capitulo cuarto de Métodos Combinados que sirve
de ”puente” entre los métodos heuristicos y los metaheuristicos.

Es importante notar que para la correcta compresién y asimilacion de
los métodos descritos, resulta indispensable su puesta en practica, para lo
cual el lector deberd programar en un ordenador los algoritmos descritos
y resolver algtiin problema de optimizaciéon combinatoria. Recomendamos
utilizar algin lenguaje de programacion de relativo bajo nivel como el C
que permita controlar los detalles de implementacién. La siguiente seccion
incluye una coleccién de problemas de entre los que el lector puede escoger
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alguno e ir trabajando con él, aplicando los métodos descritos a lo largo de
todo el texto.

Al resolver un problema de forma heuristica debemos de medir la calidad
de los resultados puesto que, como ya hemos mencionado, la optimalidad
no esta garantizada. En la seccién tercera de este capitulo se recogen los
principales métodos para medir la calidad y eficiencia de un algoritmo y
poder determinar su valia frente a otros.

1.1. Problemas Estructurados

El objeto de esta seccién no es tinicamente dar una colecciéon de ejem-
plos reales, sino el de establecer modelos que han sido muy estudiados.
Asi, al enfrentarse el lector a un problema dado, tratara de reconocer las
estructuras especiales que aparecen en estos modelos y de esta forma se po-
dra aprovechar la extensa literatura y experiencia computacional al respec-
to. Ademas, no debemos olvidar la limitada, pero significativa, importancia
practica de estos modelos.

Problema de la Mochila

Se tienen n objetos donde cada objeto j tiene un peso w; y un valor v;. El
problema consiste en seleccionar los objetos a incluir en una mochila sin
exceder el peso maximo W, de modo que el valor total de los mismos sea
maximo.

Para formular el problema se define una variable x; , por cada objeto i, de
modo que vale 1 si el objeto es seleccionado y 0 en caso contrario.

MAX vizy +v229 + ...+ 0,2,
s.a.:

wi1x1 + wolo + ... +wpx, < W
x>0, entero

Este problema tiene numerosas aplicaciones tales como:
= La denominada Cutting Stock, en donde hay que cortar una plancha

de acero en diferentes piezas.

= Determinar los articulos que puede almacenar un depésito para max-
imizar su valor total.

= Maximizar el beneficio en asignacion de inversiones cuando sélo hay
una restriccién.

Problema del Cubrimiento de Conjuntos

Este problema, también conocido como Set Covering, se puede enunciar del
siguiente modo: Sea un conjunto de objetos S = {1,2,...,m} y una clase
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H de subconjuntos de S, H = {H;, Hs,...,H,} donde cada H; tiene un
coste ¢; asociado. El problema consiste en cubrir con coste minimo todos
los elementos de S con subconjuntos H;.

Para formular el problema se define una variable z; que vale 1 si H; estd en
la solucién y 0 en otro caso. También se introduce una matriz A = {a;;}
en donde el a;; vale 1 si el elemento j de S estd en H; y 0 en otro caso.

MIN cizq + 22 + ...+ Ty,

s.a. :
aljx1+agjx2+...—|—amxn21j:l,...,m
z; =1,0 1=1,...,n

Este problema tiene diferentes aplicaciones, entre las que podemos destacar
la localizacién de servicios, tales como hospitales, bomberos, etc. y, la asig-
nacién de tripulaciones a vuelos.

El problema del Set Covering es relativamente facil de resolver con métodos
de Ramificacién y Acotacién ya que la solucién 6ptima del problema lineal
coincide, en ocasiones, con la del entero o estd bastante cerca de él. La
dificultad del problema viene del nimero enorme de variables que suelen
aparecer en problemas reales.

Problema del Empaquetado de Conjuntos

A este problema también se le conoce como Set Packing. Como en el prob-
lema anterior se tienen los conjuntos S y H, pero ahora cada H; tiene
un valor asociado. El objetivo es empaquetar tantos elementos de S co-
mo sea posible de forma que el beneficio obtenido sea méaximo y no haya
solapamientos (ningtin elemento de S puede aparecer més de una vez).

En cierto modo, la relajacién lineal del Set Covering y la del Set Packing son
problemas duales. Sin embargo esto no sirve para establecer una relacién
entre los problemas enteros originales.

Uno de los ejemplos/aplicaciones es el problema del Acoplamiento Maxi-
mo o Matching. Un acoplamiento es un subconjunto de las aristas de un
grafo de manera que cualquier vértice no sea incidente con mas de una de
esas aristas. El problema del acoplamiento méaximo consiste en encontrar
un acoplamiento de méximo cardinal.

Problema de la Particion de Conjuntos

Este problema también es conocido como Set Partitioning y, al igual que
en los dos anteriores, se tienen los conjuntos S y H. Asi como en el Set
Covering cada elemento de S tiene que aparecer al menos en uno de H, en
este problema cada elemento de S tiene que aparecer exactamente en uno
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de H, por lo tanto la solucién representa una particién del conjunto S. La
funcién objetivo puede ser maximizar o minimizar, segin la aplicacién.

Aplicaciones:

= Asignacién de tripulaciones en una versién mas restringida que la
anteriormente mencionada.

= Creacién de distritos electorales: Asignacién de electores a un colegio
electoral.

Los tres problemas vistos pueden ser muy ttiles para mostrar la transfor-
macién y relaciones entre problemas. Asi podemos ver que el Set Packing
y el Set Partitioning son equivalentes. Para pasar del primero al segundo
basta con anadir variables de holgura. La transformacién inversa se realiza
mediante variables artificiales. Estos dos problemas son mas ”ficiles” de re-
solver de forma exacta que el Set Covering ya que en ellos las restricciones
lineales estan més ajustadas respecto al conjunto de soluciones enteras posi-
bles, por lo que los 6ptimos de las relajaciones lineales estdn més cerca de
las soluciones enteras.

Problema del Viajante

Este problema, también conocido como Traveling Salesman Problem (TSP),
ha sido uno de los més estudiados en Investigacién Operativa, por lo que
merece una atencién especial. Cuando la teoria de la Complejidad Al-
goritmica se desarrolld, el TSP fue uno de los primeros problemas en estu-
diarse, probando Karp en 1972 que pertenece a la clase de los problemas
dificiles (NP-hard).

Desde los métodos de Ramificacién y Acotacién hasta los basados en la
Combinatoria Poliédrica, pasando por los procedimientos Metaheuristicos,
todos han sido inicialmente probados en el TSP, convirtiéndose éste en una
prueba obligada para ”validargualquier técnica de resolucién de problemas
enteros o combinatorios. La libreria TSPLIB (Reinelt, 1991) de domino
publico contiene un conjunto de ejemplos del TSP con la mejor solucién
obtenida hasta la fecha y, en algunos casos, con la solucién 6ptima. A efectos
de medir empiricamente la bondad de los algoritmos que se describen en
los capitulos segundo y tercero, consideraremos un conjunto de 30 ejemplos
de la TSPLIB basados en problemas reales con éptimos conocidos.

El Problema del Viajante puede enunciarse del siguiente modo:

Un viajante de comercio ha de visitar n ciudades, comenzando y finalizando en
su propia ctudad. Conociendo el coste de ir de cada ciudad a otra, determinar
el recorrido de coste minimo.

Para enunciar el problema formalmente introducimos la siguiente termi-
nologfa: Sea un grafo G = (V, A,C) donde V es el conjunto de vértices, A
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es el de aristas y C = (¢;;) es la matriz de costes. Esto es, ¢;; es el coste o
distancia de la arista (i, 7).

= Un camino (o cadena) es una sucesién de aristas (ej, e, ..., ex) en
donde el vértice final de cada arista coincide con el inicial de la siguiente.
También puede representarse por la sucesién de vértices utilizados.

= Un camino es simple o elemental si no utiliza el mismo vértice méas
de una vez.

= Un ciclo es un camino (e, ea, ..., e) en el que el vértice final de ey,
coincide con el inicial de ej.

= Un ciclo es simple si lo es el camino que lo define.

= Un subtour es un ciclo simple que no pasa por todos los vértices
del grafo.

= Un tour o ciclo hamiltoniano es un ciclo simple que pasa por todos
los vértices del grafo.

El Problema del Viajante consiste en determinar un tour de coste minimo.
La Figura 1 muestra un grafo de 8 vértices en el que aparece destacado un
ciclo hamiltoniano.

Figura 1. Ciclo Hamiltoniano

Consideraremos, sin pérdida de generalidad, que el grafo es completo; es
decir, que para cada par de vértices existe una arista que los une. Notar
que, de no ser asi, siempre podemos anadir una arista ficticia entre dos
vértices con el coste del camino més corto que los une. Asi por ejemplo, en
el grafo de la Figura 1 podemos anadir una arista entre los vértices 1 y 6
con coste 9 correspondiente al camino 1-3-6.

Entre las aplicaciones mas importantes del TSP podemos destacar:
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= Fabricacion de circuitos integrados

= Rutas de vehiculos

= Recogida (robotizada) de material en almacenes
= Instalacién de componentes en ordenadores

= Aparece como subproblema en otras aplicaciones

Este problema puede ser formulado mediante un modelo de programacién
lineal entera con variables binarias. Para ello basta considerar las variables
x;; que valen 1 si el viajante va de la ciudad ¢ a la j y 0 en otro caso, y
llamar c;; al coste de ir de la ciudad ¢ a la j:

MIN Y
s.a.:
Zi<jmij+2j<ixji =2, 1=1,2,...,n

Z(i,j)ea(s) xi; > 2, VS C{1,2,...,n} 3<|S]<[n/2]
vy =0,1 Vi<

i<j CiiTij

Donde 0(S) representa el conjunto de aristas incidentes con exactamente
un vértice de S.

Las restricciones que aparecen en segundo lugar (vinculadas a casi la mitad
de los subconjuntos de vértices de S) reciben el nombre de restricciones
de eliminacion de subtours y garantizan que la solucién sea un tour. El
problema es que aparecen en una cantidad del orden de 2%, lo cual hace
inmanejable tal formulacion. Se han encontrado restricciones alternativas
para evitar la formacién de subtours que suponen la incorporacién de una
cantidad polinémica de restricciones (Miller, Tucker y Zemlin, 1960). Atin
asi, la resolucion 6ptima del problema ha resultado poco eficiente, salvo
para ejemplos relativamente pequenos, dado el elevado tiempo de com-
putacién requerido por cualquier método exacto.

Problema de la Asignacién Cuadréatica

Introduciremos el problema mediante el siguiente ejemplo:

”Se tienen n mdédulos electrénicos y n posiciones en donde situarlos sobre una
placa. Sea t;;, el nimero de cables que conectan los médulos i y k, y sea dj;
la distancia entre las posiciones j y [ de la placa. El problema consiste en
determinar la ubicacién de los médulos minimizando la longitud total del cable
utilizado”

Al igual que en los otros modelos de asignaciéon vistos, se introducen vari-
ables x;; que valen 1 si el médulo i se asigna a la posicién j y 0 en otro
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caso.

MIN 350 370 3o 2o tikdjiij Ty
S.a.

Z;‘l:lmij = 1, i:1,2,...,n

Z?:lxij :1, ]: 1,2,...,TL

Ti5 = 0, 1

El problema se llama cuadratico por la funcién objetivo ya que el coste viene
dado por parejas de variables que aparecen como producto. Asi pues la
funcién objetivo es no lineal, aunque se puede transformar en un problema
lineal entero introduciendo variables que representen a los productos. Notar
que esta transformacion obligaria a reformular las restricciones.

Este problema tiene numerosas aplicaciones ya que podemos encontrar en
dmbitos muy diversos situaciones como la descrita. Asi, por ejemplo, el
problema de ubicar determinados servicios (como laboratorios, rayos X,.
.etc.) en un hospital en donde se conoce el flujo previsto de personal entre
tales servicios. Andlogamente el guardar determinados productos en un
almacén.

El objeto de introducir este problema es doble: por una parte mostrar
un problema no lineal, con un gran ntimero de aplicaciones practicas, que
puede transformarse en un PLE y, por otra, presentar uno de los problemas
m4s dificiles (sino el que mds) dentro de los ya de por sf dificiles problemas
enteros.

Problema de Asignacién Generalizada

Se tiene un conjunto J = {1,2,...,n} de indices de los trabajos a realizar
y otro conjunto I = {1,2,...,m} de personas para realizarlos. El coste (o
valor) de asignar la persona ¢ al trabajo j viene dado por ¢;;. Ademds se
tiene una disponibilidad b; de recursos de la persona ¢ (como por ejemplo
horas de trabajo) y una cantidad a;; de recursos de la persona ¢ necesarias
para realizar el trabajo j. Con todo esto, el problema consiste en asignar
las personas a los trabajos con el minimo coste (o el méximo valor).

Al igual que en los otros modelos de asignacion vistos, se introducen vari-
ables x;; que valen 1 si la persona i se asigna al trabajo j y 0 en otro
caso.

MIN 370 375 cijij

s.a.

Z?:lwij = 1, j:1,2,...,n
Z?:l Q5 T45 < bi, 1= 1,2,. Lo,
Tij = 0,1
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En este modelo de asignacién se puede asignar una persona a més de un
trabajo, respetando obviamente las limitaciones en los recursos.

Algunas de las aplicaciones més relevantes son:

= Asignacién de clientes a camiones (de reparto o recogida) de mer-
cancias.

= Asignacién de tareas a programadores.

= Asignacién de trabajos a una red de ordenadores.

Problema de la Ordenacién Lineal

Este problema consiste en determinar una permutacion p de las filas y
columnas de una matriz cuadrada dada, de manera que la suma de los
elementos por encima de la diagonal sea maxima. Notar que la permutacion
p proporciona el orden tanto de las filas como de las columnas.

En términos econémicos este problema es equivalente al de triangulacion
de matrices input-output, que puede describirse del siguiente modo: La
economia de una region se divide en m sectores, se construye una matriz
m x m donde la entrada a,;; denota la cantidad de mercancias (en valor
monetario) que el sector ¢ sirve al j en un afio dado. El problema de trian-
gulacién consiste en permutar las filas y columnas de la matriz simultéanea-
mente de manera que la suma de elementos por encima de la diagonal sea
lo mayor posible. Una solucién éptima presenta una ordenacién de sectores
de modo que los proveedores (sectores que producen para otros) van en
primer lugar seguidos de los consumidores.

Este problema también puede enunciarse en términos de grafos, lo cual
ayuda a formularlo del siguiente modo:

MAX 370, 270 cijai

S.a. :

Tij + x5 =1, Vi,jeV,i#j
xij+xjk+mk,;§2, 1<i<j<k<n
xij:O,l

donde z;; = 1 representa que el sector (vértice) i precede al j en la orde-
nacién dada por la solucién.

1.2. Medidas de Calidad de un Algoritmo
Un buen algoritmo heuristico debe de tener las siguientes propiedades:

1. Eficiente. Un esfuerzo computacional realista para obtener la solu-
cién.
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2. Bueno. La solucién debe de estar, en promedio, cerca del 6ptimo.

3. Robusto. La probabilidad de obtener una mala solucién (lejos del
6ptimo) debe ser baja.

Para medir la calidad de un heuristico existen diversos procedimientos,
entre los que se encuentran los siguientes:

Comparacioén con la solucién éptima

Aunque normalmente se recurre al algoritmo aproximado por no existir
un método exacto para obtener el 6ptimo, o por ser éste computacional-
mente muy costoso, en ocasiones puede que dispongamos de un proced-
imiento que proporcione el éptimo para un conjunto limitado de ejemplos
(usualmente de tamano reducido). Este conjunto de ejemplos puede servir
para medir la calidad del método heuristico.

Normalmente se mide, para cada uno de los ejemplos, la desviacién por-
centual de la solucién heuristica frente a la 6ptima, calculando posterior-
mente el promedio de dichas desviaciones. Si llamamos ¢, al coste de la
solucién del algoritmo heuristico y cop: al coste de la solucién 6ptima de
un ejemplo dado, en un problema de minimizacién la desviacién porcentual
viene dada por la expresién: % -100.

Comparacién con una cota

En ocasiones el éptimo del problema no esta disponible ni siquiera para
un conjunto limitado de ejemplos. Un método alternativo de evaluacion
consiste en comparar el valor de la solucién que proporciona el heuristico
con una cota del problema (inferior si es un problema de minimizacién y
superior si es de maximizacién). Obviamente la bondad de esta medida de-
penderd de la bondad de la cota (cercania de ésta al 6ptimo), por lo que, de
alguna manera, tendremos que tener informacién de lo buena que es dicha
cota. En caso contrario la comparaciéon propuesta no tiene demasiado in-
terés.

Comparacién con un método exacto truncado

Un método enumerativo como el de Ramificacién y Acotaciéon explora
una gran cantidad de soluciones, aunque sea unicamente una fraccién del
total, por lo que los problemas de grandes dimensiones pueden resultar
computacionalmente inabordables con estos métodos. Sin embargo, pode-
mos establecer un limite de iteraciones (o de tiempo) maximo de ejecucién
para el algoritmo exacto. También podemos saturar un nodo en un prob-
lema de maximizaciéon cuando su cota inferior sea menor o igual que la
cota superior global méds un cierto valor a (andlogamente para el caso de
minimizar). De esta forma se garantiza que el valor de la mejor solucién
proporcionada por el procedimiento no dista mas de a del valor 6ptimo
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del problema. En cualquier caso, la mejor solucién encontrada con estos
procedimientos truncados proporciona una cota con la que contrastar el
heuristico.

Comparacién con otros heuristicos

Este es uno de los métodos mds empleados en problemas dificiles (NP-
hard) sobre los que se ha trabajado durante tiempo y para los que se cono-
cen algunos buenos heuristicos. Al igual que ocurre con la comparaciéon con
las cotas, la conclusién de dicha comparacion estd en funcién de la bondad
del heuristico escogido.

Analisis del peor caso

Uno de los métodos que durante un tiempo tuvo bastante aceptacion es
analizar el comportamiento en el peor caso del algoritmo heuristico; esto
es, considerar los ejemplos que sean mas desfavorables para el algoritmo y
acotar analiticamente la maxima desviacion respecto del éptimo del prob-
lema. Lo mejor de este método es que acota el resultado del algoritmo para
cualquier ejemplo; sin embargo, por esto mismo, los resultados no suelen
ser representativos del comportamiento medio del algoritmo. Ademas, el
andlisis puede ser muy complicado para los heuristicos més sofisticados.

Aquellos algoritmos que, para cualquier ejemplo, producen soluciones
cuyo coste no se aleja de un porcentaje € del coste de la solucién éptima,
se llaman Algoritmos e-Aproxrimados. Esto es; en un problema de mini-
mizacién se tiene que cumplir para un € > 0 que: ¢p < (14 €)copt-

2. METODOS CONSTRUCTIVOS EN EL PROBLEMA DEL
VIAJANTE

Los métodos constructivos son procedimientos iterativos que, en cada
paso, anaden un elemento hasta completar una solucién. Usualmente son
métodos deterministas y estdn basados en seleccionar, en cada iteracion, el
elemento con mejor evaluacion. Estos métodos son muy dependientes del
problema que resuelven, por lo que utilizaremos el problema del viajante
para describirlos. En este capitulo se describen cuatro de los métodos mas
conocidos para el TSP tal y como aparecen en la revision realizada por
Jiinger, Reinelt y Rinaldi (1995).

2.1. Heuristicos del Vecino mas Préximo

Uno de los heuristicos més sencillos para el TSP es el llamado “del vecino
més cercano”, que trata de construir un ciclo Hamiltoniano de bajo coste
basandose en el vértice cercano a uno dado. Este algoritmo es debido a
Rosenkrantz, Stearns y Lewis (1977) y su c¢édigo, en una versién standard,
es el siguiente:
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Algoritmo del Vecino mds Prozimo

Inicializacion
Seleccionar un vértice j al azar.
Hacert=j y W =V \{j}.

Mientras (W # 0)
Tomar j € W [ cij = min{cy [+ € W}
Conectart a j
Hacer W =W\ {j} yt=3.

Este procedimiento realiza un nimero de operaciones de orden O(n?). Si
seguimos la evolucién del algoritmo al construir la soluciéon de un ejemplo
dado, veremos que comienza muy bien, seleccionando aristas de bajo coste.
Sin embargo, al final del proceso probablemente quedaran vértices cuya
conexion obligara a introducir aristas de coste elevado. Esto es lo que se
conoce como miopia del procedimiento, ya que, en una iteracién escoge la
mejor opcion disponible sin ”ver”que esto puede obligar a realizar malas
elecciones en iteraciones posteriores.

El algoritmo tal y como aparece puede ser programado en unas pocas
lineas de codigo. Sin embargo una implementacion directa serd muy lenta
al ejecutarse sobre ejemplos de gran tamano (10000 vértices). Asi pues,
incluso para un heuristico tan sencillo como éste, es importante pensar en
la eficiencia y velocidad de su cédigo.

Para reducir la miopia del algoritmo y aumentar su velocidad se introduce
el concepto de subgrafo candidato, junto con algunas modificaciones en
la exploracion. Un subgrafo candidato es un subgrafo del grafo completo
con los n vértices y unicamente las aristas consideradas “atractiva” para
aparecer en un ciclo Hamiltoniano de bajo coste. Una posibilidad es tomar,
por ejemplo, el subgrafo de los k vecinos mds cercanos; esto es, el subgrafo
con los n vértices y para cada uno de ellos las aristas que lo unen con
los k vértices mas cercanos. Este subgrafo también serda usado en otros
procedimientos.

El algoritmo puede “mejorarse” en los siguientes aspectos:

= Para seleccionar el vértice j que se va a unir a ¢t (y por lo tanto al
tour parcial en construccién), en lugar de examinar todos los vértices, se
examinan unicamente los adyacentes a ¢ en el subgrafo candidato. Si todos
ellos estan ya en el tour parcial, entonces si que se examinan todos los
posibles.

» Cuando un vértice queda conectado (con grado 2) al tour en construc-
cién, se eliminan del subgrafo candidato las aristas incidentes con él.

= Se especifica un nimero s < k de modo que cuando un vértice que no
estd en el tour estd conectado tnicamente a s o menos aristas del subgrafo
candidato se considera que se estd quedando aislado. Por ello se inserta
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inmediatamente en el tour. Como punto de insercién se toma el mejor de
entre los k vértices més cercanos presentes en el tour.

Considerando el estudio empirico sobre las 30 ejemplos utilizados, la ver-
sién inicial del algoritmo presenta un porcentaje de desviacion en promedio
respecto del éptimo de 24.2 %, mientras que la mejorada con k =10y s = 4
de 18.6 %. La primera tiene un tiempo de ejecucién medio de 15.3 segundos
mientras que la segunda lo tiene de 0.3 segundos.

2.2. Heuristicos de Insercion
Otra aproximacién intuitiva a la resoluciéon del TSP consiste en comen-
zar construyendo ciclos que visiten tinicamente unos cuantos vértices, para
posteriormente extenderlos insertando los vértices restantes. En cada paso
se inserta un nuevo vértice en el ciclo hasta obtener un ciclo Hamiltoniano.
Este procedimiento es debido a los mismos autores que el anterior y su
esquema es el siguiente:

Algoritmo de Insercidn

Inicializacion
Seleccionar un ciclo inicial (subtour) con k vértices.
Hacer W = V\ {vértices selecionados}.

Mientras (W # ()
Tomar j € W de acuerdo con algin criterio preestablecido
Insertar j donde menos incremente la longitud del ciclo
Hacer W = W\ {j}.

Existen varias posibilidades para implementar el esquema anterior de
acuerdo con el criterio de seleccion del vértice 7 de W a insertar en el
ciclo. Se define la distancia de un vértice v al ciclo como el minimo de las
distancias de v a todos los vértices del ciclo:

dmin(v) = min{c,, /1 € V\ W}

Los criterios mas utilizados son:

Insercion mds cercana: Seleccionar el vértice j mas cercano al ciclo.
Amin(3) = min{dmin(v) / v e W}

Insercion mds lejana: Seleccionar el vértice j més lejano al ciclo.
Amin(§) = max{dmin(v) / v € W}

Insercion mds barata: Seleccionar el vértice j que serd insertado con el
menor incremento del coste.
Insercion aleatoria: Seleccionar el vértice j al azar.
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La Figura 2 muestra la diferencia entre estos criterios en un caso dado.
El ciclo actual estd formado por 4 vértices y hay que determinar el préoximo
a insertar. La insercién mas cercana escogera el vértice ¢, la mas lejana el
s y la mas barata el k.

o s C

©)

Figura 2. Seleccion del vértice a insertar

Todos los métodos presentan un tiempo de ejecucién de O(n?) excepto
la insercién més cercana que es de O(n?logn). Respecto al estudio empirico
sobre los 30 grafos de la TSPLIB los porcentajes de desviacién del éptimo
son de 20 %, 9.9% 16.8% y 11.1% para el mds cercano, més lejano, més
barato y aleatorio, respectivamente, aunque el tiempo de ejecucién del mas
barato es mucho mayor. Respecto al ciclo inicial se ha tomado k = 3 vértices
y se comprueba experimentalmente que el procedimiento no depende mucho
del ciclo inicial (aproximadamente un 6 % de variacién).

2.3. Heuristicos Basados en Arboles Generadores

Los heuristicos considerados anteriormente construyen un ciclo Hamilto-
niano basandose tinicamente en los costes de las aristas. Los heuristicos de
este apartado se basan en el arbol generador de coste minimo, lo que aporta
una informacién adicional sobre la estructura del grafo. Comenzaremos por
ver algunos conceptos de teoria de grafos.

= Un grafo es conexo si todo par de vértices estd unido por un camino.

= Un arbol es un grafo conexo que no contiene ciclos. El nimero de
aristas de un arbol es igual al nimero de vértices menos uno.

= Un arbol generador de un grafo G = (V, A,C) es un érbol sobre
todos los vértices y tiene, por tanto, |V| — 1 aristas de G.

= Un drbol generador de minimo peso (o de coste minimo) es aquel
que de entre todos los drboles generadores de un grafo dado, presenta la
menor suma de los costes de sus aristas.
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= Un acoplamiento de un grafo G = (V, A, C) es un subconjunto M del
conjunto A de aristas cumpliendo que cada vértice del grafo es a lo sumo
incidente con una arista de M.

= Un acoplamiento sobre un grafo G = (V, A,C) es perfecto si es de
cardinalidad méxima e igual a [[V'|/2].

Las figuras siguientes ilustran los conceptos vistos sobre un grafo com-
pleto de 8 vértices. En la Figura 3 tenemos un arbol generador. Notar que
contiene a todos los vértices y no hay ningun ciclo. La Figura 4 muestra un
acoplamiento perfecto en el que podemos ver cémo cada vértice es incidente
con una, y sélo una, de las aristas. Al ser un grafo de 8 vértices el nimero
méximo de aristas en un acoplamiento es de 4, por lo que el de la figura es
perfecto.

O)

®

Figura 3. Arbol generador. Figura 4. Acoplamiento Perfecto

El algoritmo debido a Prim (1957) obtiene un drbol generador de minimo
peso de un grafo G completo. El algoritmo comienza por definir el conjunto
T de aristas del drbol (inicialmente vacio) y, el conjunto U de vértices
del &rbol (inicialmente formado por uno elegido al azar). En cada paso se
calcula la arista de menor coste que une U con V \ U, afiadiéndola a T
y pasando su vértice adyacente de V' \ U a U. El procedimiento finaliza
cuando U es igual a V; en cuyo caso el conjunto T' proporciona la solucién.

Dado un ciclo vg,v;1,. .., v que pasa por todos los vértices de G (no
necesariamente simple), el siguiente procedimiento obtiene un ciclo Hamil-
toniano comenzando en v;g y terminando en v (vi0 = vix). En el caso de
grafos con costes cumpliendo la desigualdad triangular (como es el caso de
los grafos con distancias euclideas), este procedimiento obtiene un ciclo de
longitud menor o igual que la del ciclo de partida.

Algoritmo de Obtencion de Tour

Inicializacion
Seleccionar un ciclo inicial (subtour) con k vértices.
Hacer T = {vio},v =vio y s = 1.

Mientras (|T| < |V])
St vis no en T hacer T =T U {v;s}, conectar v a v;s y hacer v = v;s
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Hacer s=s+1
Conectar v _a vig y formar el ciclo Hamiltoniano.

A partir de los elementos descritos se puede disenar un algoritmo para
obtener un ciclo Hamiltoniano. Basta con construir un érbol generador de
minimo peso (Figura 5), considerar el ciclo en el que todas las aristas del
arbol son recorridas dos veces, cada vez en un sentido (Figura 6), y aplicar
el algoritmo de obtencidn de tour a dicho ciclo (Figura 7). El ejemplo de las
figuras mencionadas ilustra dicho procedimiento sobre un grafo completo
con 10 vértices.

Figura 5. Arbol generador Figura 6. Duplicacion Figuras 7. Tour

La Figura 5 muestra un arbol generador de minimo peso e igual a 156.
En la Figura 6 se han duplicado las aristas y se senala mediante flechas la
direccién del ciclo resultante. Su coste obviamente serd de 156 x 2 = 312.
Aplicando el procedimiento de obtencién de tour al ciclo de la Figura 6, se
obtiene el ciclo Hamiltoniano de la Figura 7 con un coste de 258.

El proceso de duplicacién de las aristas (recorrerlas todas en ambos sen-
tidos) para obtener un tour aumenta en gran medida el coste de la solucién.
Podemos ver que es posible obtener un ciclo que pase por todos los vértices
de G a partir de un arbol generador sin necesidad de duplicar todas las
aristas. De hecho, basta con anadir aristas al arbol de modo que todos los
vértices tengan grado par. El siguiente procedimiento, debido a Christofides
(1976), calcula un acoplamiento perfecto de minimo peso sobre los vértices
de grado impar del arbol generador. Anadiendo al arbol las aristas del
acoplamiento se obtiene un grafo con todos los vértices pares, y por lo tan-
to, un ciclo del grafo original, a partir del cual ya hemos visto cémo obtener
un tour.

Algoritmo de Christofides

1. Calcular un Arbol Generador de Minimo Peso

2. Obtener el conjunto de vértices de grado impar en el Arbol.

3. Obtener un Acoplamiento Perfecto de minimo peso sobre dichos vértices.
4. Aniadir las aristas del Acoplamiento al Arbol.

5. Aplicar el procedimiento de Obtencion de Tour.
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El calculo del acoplamiento perfecto de coste minimo sobre un grafo de k
vértices se realiza en un tiempo O(k?) con el algoritmo de Edmonds (1965).
Dado que un arbol generador de minimo peso tiene como méaximo n — 1
hojas (vértices de grado 1 en el drbol), el procedimiento de Christofides
tendrd un tiempo de orden O(n?).

Propiedad: El algoritmo de Christofides sobre ejemplos cuya matriz de
distancias cumple la desigualdad triangular produce una solucién cuyo valor
es como mucho 1.5 veces el valor é6ptimo:

cp < 5COPT

Es decir, es un algoritmo 1/2 - aproximado sobre esta clase de ejemplos.
Prueba:
Sea ¢(AGMP) el coste del arbol generador de minimo peso y ¢(A) el coste
del acoplamiento perfecto calculado en el algoritmo de Christofides. Al
anadir las aristas del acoplamiento al 4rbol se obtiene un ciclo (con posibles
repeticiones) cuyo coste es la suma de ambos costes. Dado que la matriz
de distancias cumple la desigualdad triangular, al aplicar el algoritmo de
obtencion de tour el coste puede reducirse eventualmente. Por ello el coste
de la solucién obtenida, cg, cumple:

cg < c(AGMP) + ¢(A) (1)

Un arbol generador de minimo peso, por construccién, tiene un coste
menor que cualquier ciclo Hamiltoniano y, por lo tanto, que el ciclo Hamil-
toniano de coste minimo (tour éptimo). Para probarlo basta con considerar
un ciclo Hamiltoniano y quitarle una arista, con lo que se obtiene un arbol
generador. El arbol generador de minimo peso tiene, obviamente, un coste
menor que dicho arbol generador y, por lo tanto, que el ciclo Hamiltoniano.
Luego:

«(AGMP) < copr (2)

El acoplamiento del paso 3 del algoritmo de Christofides tiene un coste
menor o igual que la mitad de la longitud de un tour éptimo en un grafo con
costes cumpliendo la desigualdad triangular. Para probarlo consideremos
un tour éptimo y llamemos S al conjunto de vértices de grado impar en
el arbol. El algoritmo calcula un acoplamiento perfecto de coste minimo
sobre los vértices de S. La Figura 8 muestra un ciclo Hamiltoniano éptimo
v los vértices de S en oscuro. Ademaés aparecen dos acoplamientos perfectos
sobre S, A (trazo continuo) y Az (trazo discontinuo), en donde cada vértice
estd acoplado al mas préximo en el tour 6ptimo.
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Figura 8. Dos acoplamientos sobre S

Como se cumple la desigualdad triangular, se tiene que ¢(A4;) + ¢(Az2)
copr- Es evidente que por ser el de coste minimo ¢(A) < ¢(41) y ¢(A)
¢(As), de donde:

<
<

2¢(A) < copr (
De (1), (2) y (3) se concluye el resultado. |

w
~

La figuras siguientes ilustran el método de Christofides sobre el mismo
ejemplo de las figuras 5, 6 y 7. En la Figura 9 aparecen oscurecidos los
vértices de grado impar en el arbol generador, y en trazo discontinuo las
aristas del acoplamiento perfecto de coste minimo sobre tales vértices. Al
anadirlas se obtiene un tour de coste 199. La Figura 10 muestra el ciclo
Hamiltoniano que se obtiene al aplicarle el procedimiento de obtencién del
ciclo al tour de la figura anterior. La solucién tiene un coste de 203, mientras
que la obtenida con el procedimiento de duplicar aristas (Figura 7) tenfa
un coste de 258.

Figura 9. Acoplamiento Perfecto Figura 10. Ciclo Hamiltoniano

El procedimiento del arbol generador y posterior duplicaciéon de aristas
obtiene, sobre el conjunto de ejemplos considerados de la TSPLIB, una
desviacién del éptimo de 38 %, mientras que el heuristico de Christofides
de 19.5 %.
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2.4. Heuristicos Basados en Ahorros

Los métodos de esta seccién son debidos a Clarke y Wright (1964) y
fueron propuestos inicialmente para problemas de rutas de vehiculos. Veamos
una adaptacién de estos procedimientos al problema del viajante.

El algoritmo siguiente se basa en combinar sucesivamente subtours hasta
obtener un ciclo Hamiltoniano. Los subtours considerados tienen un vértice
comun llamado base. El procedimiento de unién de subtours se basa en
eliminar las aristas que conectan dos vértices de diferentes subtours con el
vértice base, uniendo posteriormente los vértices entre si. Llamamos ahorro
a la diferencia del coste entre las aristas eliminadas y la anadida.

Algoritmo de Ahorros

Inicializacidn
Tomar un vértice z € V' como base.
Establecer los n-1 subtours [(z,v), (v, 2)], Yv € V \ {z}.

Mientras (Queden dos o mds subtours)
Para cada par de subtours calcular el ahorro de unirlos al eliminar en
cada uno una de las aristas que lo une con z y conectar los dos vértices
asociados. Unir los dos subtours que produzcan un ahorro mayor

En las figuras 11 y 12 se ilustra una iteracién del procedimiento. Podemos
ver cémo se combinan dos subtours eliminando las aristas de los vértices i
y j al vértice base z, e insertando la arista (i, j).

Figura 11. Subtours iniciales Figura 12. Subtours finales

En la implementacién del algoritmo se tiene que mantener una lista con
las combinaciones posibles. El punto clave de la implementacién es la ac-
tualizacién de esta lista. Sin embargo, al unir dos subtours tinicamente se
ven afectados aquellos en los que su "mejor conexién” pertenece a alguno
de los dos subtours recién unidos. Luego basta con actualizar éstos en cada
iteracién sin necesidad de actualizarlos todos cada vez que se realiza una
unién.

Al igual que en otros heuristicos, podemos utilizar el subgrafo candidato
(en el que estén todos los vértices y sélo las aristas consideradas .2tractivas”)
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para acelerar los calculos. Asi, al actualizar la lista de las mejores conex-
iones Unicamente se consideran aristas del subgrafo candidato.

El método presenta un tiempo de ejecucién de O(n?). Respecto al estudio
empirico sobre los 30 ejemplos de la TSPLIB los porcentajes d e desviacién
respecto del éptimo son de 9.8 % para el método original y 9.6 % para el
mejorado con el uso del subgrafo candidato. Ademsds, el tiempo de ejecucién
es mucho menor para este ultimo.

La siguiente tabla recoge los resultados del estudio comparativo sobre los
cuatro algoritmos descritos, con los 30 ejemplos de la TSPLIB considerados:

Heurigtico Desviacion  T. Ejecucion
del Optimo (pr2392
Vedno mas Proximo 18.6% 0.3
Insercién més Legjana 9.% 35.4
Christofides 19.5% 0.7
Ahorros 9.6% 5.07

Todos los métodos estan basados en calculos relativamente sencillos y
han sido implementados eficientemente, por lo que los tiempos de com-
putacién son muy parecidos entre si e inferiores a 1 segundo en promedio.
Por ello, para distinguir entre todos, en la tabla se muestra el tiempo en
segundos sobre el ejemplo de mayor tamano considerado (pr2392) de casi
2400 vértices.

A la vista de los resultados podemos concluir que tanto el método de los
ahorros como el de insercién basado en el elemento mas lejano son los que
mejores resultados obtienen, aunque presentan un tiempo de computacién
mayor que los otros dos.

3. BUSQUEDA LOCAL EN EL PROBLEMA DEL VIAJANTE

En general, las soluciones obtenidas con los métodos constructivos suelen
ser de una calidad moderada. En este apartado vamos a estudiar diversos al-
goritmos basados en la biisqueda local para mejorarlas. Al igual que ocurria
con los métodos descritos en la seccidén anterior, estos algoritmos son muy
dependientes del problema que resuelven, por lo que al igual que alli, uti-
lizaremos el TSP para describirlos. Especificamente, consideraremos tres
de los métodos mas utilizados, tal y como aparecen descritos en Jiinger,
Reinelt y Rinaldi (1995). Comenzaremos por definir y explicar algunos de
los conceptos genéricos de estos métodos.

Los procedimientos de busqueda local, también llamados de mejora, se
basan en explorar el entorno o vecindad de una solucién. Utilizan una
operacion basica llamada movimiento que, aplicada sobre los diferentes
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elementos de una solucién, proporciona las soluciones de su entorno. For-
malmente:

Definicion: Sea X el conjunto de soluciones del problema combinatorio.
Cada solucién z tiene un conjunto de soluciones asociadas N(x) C X, que
denominaremos entorno de z.

Definicién: Dada una solucién z, cada solucién de su entorno, 2’ € N(z),
puede obtenerse directamente a partir de x mediante una operacién llamada
movimiento.

Un procedimiento de busqueda local parte de una solucién inicial z,
calcula su entorno N(xg) y escoge una nueva solucién z; en él. Dicho de
otro modo, realiza el movimiento m; que aplicado a zg da como resultado
x1. Este proceso se aplica reiteradamente, describiendo una trayecoria en
el espacio de soluciones.

Un procedimiento de busqueda local queda determinado al especificar
un entorno y el criterio de selecciéon de una solucion dentro del entorno. La
definicién de entorno/movimiento, depende en gran medida de la estructura
del problema a resolver, asi como de la funcién objetivo. También se pueden
definir diferentes criterios para seleccionar una nueva solucién del entorno.
Uno de los criterios més simples consiste en tomar la solucién con mejor
evaluacién de la funcién objetivo, siempre que la nueva solucién sea mejor
que la actual. Este criterio, conocido como greedy, permite ir mejorando
la solucién actual mientras se pueda. El algoritmo se detiene cuando la
solucién no puede ser mejorada. A la solucién encontrada se le denomina
optimo local respecto al entorno definido.

El 6ptimo local alcanzado no puede mejorarse mediante el movimien-
to definido. Sin embargo, el método empleado no permite garantizar, de
ningin modo, que sea el 6ptimo global del problema. Més ain, dada la
”miopia”de la busqueda local, es de esperar que en problemas de cierta
dificultad, en general no lo sea.

La Figura 13 muestra el espacio de soluciones de un problema de maxi-
mizacion de dos dimensiones donde la altura del grafico mide el valor de la
funcién objetivo. Se considera un procedimiento de busqueda local greedy
iniciado a partir de una solucién xy con valor 5 y que realiza 8 movimien-
tos de mejora hasta alcanzar la solucién xg con valor 13. La figura mues-
tra cémo zg es un 6ptimo local y cualquier movimiento que se le aplique
proporcionard una solucién con peor valor. Podemos ver cémo el éptimo
global del problema, con un valor de 15, no puede ser alcanzado desde xg,
a menos que permitamos realizar movimientos que empeoren el valor de las
soluciones y sepamos dirigir correctamente la busqueda.
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Optimo gobal

Figura 13. Optimo local y global

Esta limitacion de la estrategia greedy es el punto de partida de los pro-
cedimientos meta-heuristicos basados en buisqueda local: evitar el quedar
atrapados en un 6ptimo local lejano del global. Para lo cual, como hemos
visto, se hace preciso el utilizar movimientos que empeoren la funcién ob-
jetivo. Sin embargo esto plantea dos problemas. El primero es que al per-
mitir movimientos de mejora y de no mejora, el procedimiento se puede
ciclar, revisitando soluciones ya vistas, por lo que habria que introducir un
mecanismo que lo impida. El segundo es que hay que establecer un criterio
de parada ya que un procedimiento de dichas caracteristicas podria iterar
indefinidamente. Los procedimientos meta-heuristicos incorporan mecanis-
mos sofisticados para solucionar eficientemente ambas cuestiones asi como
para tratar, en la medida de lo posible, de dirigir la bisqueda de forma
inteligente.

Pese a la miopia de los métodos de biisqueda local simples, suelen ser muy
rapidos y proporcionan soluciones que, en promedio, estan relativamente
cerca del éptimo global del problema. Ademaés, dichos métodos suelen ser el
punto de partida en el diseno de algoritmos meta-heuristicos mas complejos.
En este apartado vamos a estudiar algunos métodos heuristicos de biisqueda
local para el problema del viajante.

3.1. Procedimientos de 2 intercambio

Este procedimiento estd basado en la siguiente observacion para grafos
con distancias euclideas (o en general con costes cumpliendo la desigual-
dad triangular). Si un ciclo Hamiltoniano se cruza a si mismo, puede ser
facilmente acortado, basta con eliminar las dos aristas que se cruzan y re-
conectar los dos caminos resultantes mediante aristas que no se corten. El
ciclo final es més corto que el inicial.

Un movimiento 2-opt consiste en eliminar dos aristas y reconectar los dos
caminos resultantes de una manera diferente para obtener un nuevo ciclo.
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Las figuras 14 y 15 ilustran este movimiento en el que las aristas (i,j) y
(I, k) son reemplazadas por (I,j) y (i,k). Notar que s6lo hay una manera
de reconectar los dos caminos formando un tnico tour.

Figura 14. Solucién original Figura 15. Solucién mejorada

El siguiente codigo recoge el algoritmo heuristico de mejora 2-éptimo.
Consiste en examinar todos los vértices, realizando, en cada paso, el mejor
movimiento 2-opt asociado a cada vértice.

Algoritmo 2-éptimo

Inicializacion
Considerar un ciclo Hamiltoniano inicial
move=1

Mientras (move=1)

move=0. Etiquetar todos los vértices como no explorados.

Mientras( Queden vértices por explorar)
Seleccionar un vértice i no explorado.
Ezxzaminar todos los movimientos 2-opt que incluyan la arista de i a
su sucesor en el ciclo. Si alguno de los movimientos examinados
reduce la longitud del ciclo, realizar el mejor de todos y hacer
move = 1.
En otro caso etiquetar i como explorado.

La variable move vale 0 si no se ha realizado ningiin movimiento al
examinar todos los vértices, y 1 en otro caso. El algoritmo finaliza cuando
move = 0, con lo que queda garantizado que no existe ningin movimiento
2-opt que pueda mejorar la solucién.

El orden en el que el algoritmo examina los nodos incide de manera
notable en su funcionamiento. En una implementacién sencilla podemos
considerar el orden natural 1,2,..,n. Sin embargo, es facil comprobar que
cuando se realiza un movimiento hay muchas posibilidades de encontrar
movimientos de mejora asociados a los vértices que han intervenido en el
movimiento recién realizado. Por ello , una implementacién mas eficiente
consiste en considerar una lista de vértices candidatos a examinar. El orden
inicial es el de los vértices en el ciclo comenzando por uno arbitrario y en
cada iteracion se examina el primero de la lista. Cada vez que se examina
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un vértice i, éste se coloca al final de la lista y, los vértices involucrados
en el movimiento (vértices j, k y | de la Figura 15) se insertan en primer
lugar.

Dado que el proceso de examinar todos los movimientos 2-opt asociados
a cada vértice es muy costoso computacionalmente, se pueden introducir
las siguientes mejoras para acelerar el algoritmo:

= Exigir que al menos una de las dos aristas anadidas en cada movimien-
to, para formar la nueva solucién, pertenezca al subgrafo candidato.

= Observando el funcionamiento del algoritmo se puede ver que en las
primeras iteraciones la funcién objetivo decrece substancialmente, mientras
que en las ultimas apenas se modifica. De hecho la 1ltima tdnicamente
verifica que es un éptimo local al no realizar ningiin movimiento. Por ello, si
interrumpimos el algoritmo antes de su finalizacién, ahorraremos bastante
tiempo y no perderemos mucha calidad.

Es evidente que ambas mejoras reducen el tiempo de computaciéon a
expensas de perder la garantia de que la solucién final es un 6ptimo local.
Asi pues, dependiendo del tamano del ejemplo a resolver, asi como de lo
critico que sea el tiempo de ejecucion, se deben implementar o no.

El comprobar si existe, o no, un movimiento 2-opt de mejora utiliza
un tiempo de orden O(n?), ya que hay que examinar todos los pares de
aristas en el ciclo. Podemos encontrar clases de problemas para los que
el tiempo de ejecucion del algoritmo no estd acotado polinémicamente.
Respecto al estudio empirico sobre los ejemplos de la TSPLIB considerados,
partiendo de la solucion del algoritmo del vecino més préximo, el promedio
de desviacién del 6ptimo es del 8.3 %.

3.2. Procedimientos de k - intercambio

Para introducir mayor flexibilidad al modificar un ciclo Hamiltoniano,
podemos considerar el dividirlo en k partes, en lugar de dos, y combinar
los caminos resultantes de la mejor manera posible. Llamamos movimiento
k-opt a tal modificacién.

Es evidente que al aumentar k aumentara el tamafno del entorno y el
numero de posibilidades a examinar en el movimiento, tanto por las posibles
combinaciones para eliminar las aristas del ciclo, como por la reconstruccion
posterior. El niimero de combinaciones para eliminar k aristas en un ciclo
viene dado por el niimero (2)

Examinar todos los movimientos k-opt de una solucion lleva un tiempo
del orden de O(n*) por lo que, para valores altos de k, sélo es aplicable a
ejemplos de tamano pequeno.

En este apartado vamos a estudiar el caso de k = 3 y ademds impon-
dremos ciertas restricciones para reducir el entorno y poder realizar los
célculos en un tiempo razonable.
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En un movimiento 3-opt, una vez eliminadas las tres aristas hay ocho
maneras de conectar los tres caminos resultantes para formar un ciclo. Las
figuras siguientes ilustran algunos de los ocho casos. La Figura 16 muestra
el ciclo inicial en el que se encuentran las aristas (a,b), (¢,d) y (e, f) por
las que se dividird éste. La Figura 17 utiliza la propia arista (e, f) para
reconstruir el ciclo, por lo que, este caso equivale a realizar un movimiento
2-opt sobre las aristas (a,b) y (¢, d). Andlogamente podemos considerar los
otros dos casos en los que se mantiene una de las tres aristas en el ciclo
y se realiza un movimiento 2-opt sobre las restantes. Las figuras 18 y 19
muestran un movimiento 3-opt “puro” en el que desaparecen del ciclo las
tres aristas seleccionadas.

Figura 18. Movimiento 3-opt Figura 19. Movimiento 3-opt

A diferencia de los movimientos 2-opt, el reconstruir el ciclo una vez
eliminadas las tres aristas es muy costoso. Notar que la direccién en el ciclo
puede cambiar en todos los caminos menos en el mas largo por lo que hay
que realizar varias actualizaciones. Ademads, el mero hecho de examinar to-
das las posibilidades representa un esfuerzo computacional enorme (més de
1 hora en los problemas considerados). Por ello, se consideran tinicamente
algunos de los movimientos 3-opt. En concreto se define para cada vértice
i un conjunto de vértices N (i) de modo que al examinar los movimientos
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3-opt asociados a una arista (7, j), inicamente se consideran aquellos en los
que las otras dos aristas tengan al menos uno de los vértices en N(i). Una
posibilidad para definir N(¢) consiste en considerar los vértices adyacentes
a i en el subgrafo candidato.

Algoritmo 3-6ptimo restringido

Inicializacion
Considerar un ciclo Hamiltonianoinicial
Para cada vérticei definir un conjunto de \értices N(i)
move= 1

Mientras (move = 1)

move=0

Etiquetar todcs |0s vértices como no exploradas.

Mientras( Queden vértices por explorar)
Seleccionar un vérticei no explorado.
Examinar todcs |os movimientos 3-opt que di minen 3 aristas teniendo cada una, al
menas un vértice en N(i).
S alguro de los movimentos examinadacs reduce la longitud del ciclo, reali zar el
mejor de todosy hacer move = 1. En otro caso etiquetar i como explorado.

El promedio de las desviaciones al 6ptimo sobre el conjunto test consid-
erado (TSPLIB) es de 3.8% con esta versién restringida, partiendo de la
solucién del vecino méas préximo, y de 3.9 % partiendo de una solucién al
azar.

3.3. Algoritmo de Lin y Kernighan

Como vimos en la introduccién a los métodos de mejora (Figura 13),
el problema de los algoritmos de busqueda local es que suelen quedarse
atrapados en un éptimo local. Vimos que para alcanzar una solucién mejor
a partir de un 6ptimo local habria que comenzar por realizar movimientos
que empeoren el valor de la solucién, lo que conduciria a un esquema de
bisqueda mucho mas complejo, al utilizar el algoritmo tanto movimientos
de mejora como de no mejora.

El algoritmo de Lin y Kernighan parte de este hecho y propone un
movimiento compuesto, en donde cada una de las partes consta de un
movimiento que no mejora necesariamente pero el movimiento compuesto
s es de mejora. De esta forma es como si se realizaran varios movimientos
simples consecutivos en donde algunos empeoran y otros mejoran el valor
de la solucién, pero no se pierde el control sobre el proceso de biisqueda
ya que el movimiento completo si que mejora. Ademads, combina difer-
entes movimientos simples, lo cual es una estrategia que ha producido muy
buenos resultados en los algoritmos de busqueda local. En concreto la es-
trategia denominada “cadenas de eyeccién” se basa en encadenar movi-
mientos y ha dado muy buenos resultados en el contexto de la Bisqueda
Tabu.
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Se pueden considerar muchas variantes para este algoritmo. En este
apartado consideraremos una version sencilla basada en realizar dos mo-
vimientos 2-opt seguidos de un movimiento de insercién. Ilustraremos el
procedimiento mediante el ejemplo desarrollado en las figuras siguientes
sobre un grafo de 12 vértices. Consideramos el ciclo Hamiltoniano inicial
dado por el orden natural de los vértices y lo representamos tal y como
aparece en la Figura 20.

CP—@—@—@

Figura 20

Paso 1: Realiza un movimiento 2-opt reemplazando las aristas (12,1) y
(5,6) por (12,5) y (1,6). El resultado se muestra en la Figura 21.

é)—@—@ %)

Figura 21

Paso 2: Realiza un movimiento 2-opt reemplazando las aristas (6,1) y (3,4)
por (6,3) y (1,4). Ver Figura 22.

Figura 22

Paso 3: Realiza un movimiento de insercion, insertando el vértice 9 entre
el 1yel4 (Figura 23).

Figura 23

El algoritmo funciona de igual modo que el 2-6ptimo o el 3-6ptimo: parte
de un ciclo Hamiltoniano inicial y realiza movimientos de mejora hasta
alcanzar un éptimo local.
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Algoritmo de Liny Kernighan
Inicializacion
Considerar un ciclo Hamiltonianoinicial
move=1

Mientras (move = 1)

move=0

Etiquetar todcs los vértices como no exploradas.

Mientras( Queden vértices por explorar)
Seleccionar un vérticei no explorado.
Examinar todcs |os movimientos (2-opt, 2-opt, insercion) queincluyanla arista cei a
su sucesor en €l ciclo.
Si aguno de los movimientos examinados reduce la longitud del ciclo, readizar e mejor
de todos y hacer move = 1. En otro caso etiquetar i como explorado.

Dado el gran niimero de combinaciones posibles para escoger los movi-
mientos, es evidente que una implementacién eficiente del algoritmo ten-
dré que restringir el conjunto de movimientos a examinar en cada paso. De
entre las numerosas variantes estudiadas para reducir los tiempos de com-
putacién del algoritmo y aumentar la eficiencia del proceso, destacamos las
dos siguientes:

= Utilizar el subgrafo candidato en el que tnicamente figuran las aris-
tas relativas a los 6 vecinos més cercanos para cada vértice. Se admiten
movimientos compuestos de hasta 15 movimientos simples todos del tipo
2-opt o insercién. Para el primer movimiento simple Gnicamente se exami-
nan 3 candidatos.

= El subgrafo candidato esta formado por las aristas relativas a los 8 ve-
cinos mas cercanos. Se admiten hasta 15 movimientos simples del tipo 2-opt
o insercién por cada movimiento completo. En los 3 primeros movimientos
simples dnicamente se examinan 2 aristas.

Respecto al estudio computacional sobre los ejemplos de la TSPLIB con-
siderados, la desviacion del éptimo partiendo de la solucién del heuristico
del vecino més préximo es de 1.9 % para la primera variante y de 1.5%
para la segunda.

La siguiente tabla recoge el promedio de las desviaciones del éptimo y
tiempos de ejecucién de los 4 algoritmos de mejora considerados sobre los 30
ejemplos de la TSPLIB. Todos ellos toman como solucién inicial la obteni-
da con el método del vecino més proximo.
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Heurigtico Desviacién T. Ejecucion
del Optimo (pr2392)
2-6ptimo 8.3% 0.25
3-0ptimo 3.8% 85.1
Lin y Kernighan 1 1.9% 27.7
Lin y Kernighan 2 1.5% 74.3

Respecto a los tiempos de ejecucion, podemos ver como el pasar de una
exploracién 2-opt a 3-opt aumenta considerablemente el tiempo, incluso en
la version restringida planteada. También es de senalar cémo aumenta el
tiempo, en casi un factor de 3, de una versién a otra del algoritmo de Lin
y Kernighan, mientras que el porcentaje de desviacion respecto del 6ptimo
Unicamente gana un 0.4 %.

A la vista de los resultados, parece més interesante utilizar movimien-
tos compuestos, que permitan controlar movimientos simples de no mejora,
que utilizar movimientos k-éptimos con valores altos de k que, por su com-
plejidad, consumen mucho tiempo y, sin embargo, no llegan a tan buenos
resultados.

4. METODOS COMBINADOS

En los apartados anteriores hemos visto los métodos constructivos que
obtienen una solucién del problema y los métodos de mejora que, a partir
de una solucioén inicial, tratan de obtener nuevas soluciones con mejor valor.
Es evidente que ambos métodos pueden combinarse, tomando los segun-
dos como solucién inicial la obtenida con los primeros. En este apartado
estudiaremos algunas variantes y mejoras sobre tal esquema.

Como hemos visto, una de las limitaciones mas importantes de los méto-
dos heuristicos es la denominada miopia provocada por seleccionar, en cada
paso, la mejor opcion. Resulta muy ilustrativo que en los métodos de inser-
cién, se obtengan mejores resultados al elegir al azar el vértice a insertar,
que al tomar el elemento més cercano (11.1% frente a 20 % de promedio
de desviacién del 6ptimo). Sin embargo, es evidente que el tomar una op-
cién al azar como norma puede conducirnos a cualquier resultado, por lo
que parece mas adecuado recurrir a algin procedimiento sistemético que
compendie la evaluacién con el azar. Veamos dos de los mas utilizados.

4.1. Procedimientos Aleatorizados
Una modificacién en el algoritmo de construccién consiste en sustituir
una eleccién greedy por una eleccién al azar de entre un conjunto de buenos
candidatos. Asi, en cada paso del procedimiento, se evalian todos los el-
ementos que pueden ser anadidos y se selecciona un subconjunto con los
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mejores. La eleccién se realiza al azar sobre ese subconjunto de buenos
candidatos.

Existen varias maneras de establecer el subconjunto de mejores can-
didatos. En un problema de maximizacién, en donde cuanto mayor es la
evaluacién de una opcién mas “atractiva” resulta, podemos destacar:

= Establecer un nimero fijo k£ para el subconjunto de mejores candidatos
e incluir los k mejores.

= Establecer un valor umbral e incluir en el conjunto todos los elementos
cuya evaluacién esté por encima de dicho valor. Incluir siempre el mejor de
todos.

= Establecer un porcentaje respecto del mejor, e incluir en el subcon-
junto todos aquellos elementos cuya evaluacion difiere, de la del mejor en
porcentaje, en una cantidad menor o igual que la establecida

En todos los casos la eleccién final se realiza al azar de entre los prese-
leccionados.

Una estrategia alternativa a la anterior consiste en considerar las evalua-
ciones como pesos y utilizar un método probabilistico para seleccionar una
opcién. Asi, si vy, v, ..., v, son los posibles elementos a anadir en un paso
del algoritmo, se calculan sus evaluaciones ey, es, ..., e, y se les asigna un
intervalo del siguiente modo:

Elemento Evaluacion Intervalo
Vi € [0: e.l.[

Vs & [en, e+

Vi & &aiqﬁ

Se genera un numero a al azar entre 0 y Zle e; = 1, y se selecciona el
elemento correspondiente al intervalo que contiene al valor a.

Al algoritmo constructivo modificado, tanto con la opcién primera como
con la segunda, lo llamaremos algoritmo constructivo aleatorizado. Este
algoritmo puede que produzca una solucién de peor calidad que la del al-
goritmo original. Sin embargo, dado que el proceso no es completamente
determinista, cada vez que lo realicemos sobre un mismo ejemplo obten-
dremos resultados diferentes. Esto permite definir un proceso iterativo con-
sistente en ejecutar un nimero prefijado de veces (M AXITER) el algorit-
mo y quedarnos con la mejor de las soluciones obtenidas. Obviamente, cada
una de dichas soluciones puede mejorarse con un algoritmo de busqueda
local. El siguiente procedimiento incorpora el algoritmo de mejora a dicho
esquema.
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Algoritmo combinadoaleatorizado

Inicializacién
Obtener unasolucién con € algoritmo constr uctivo adeatorizado.
Sea c* el coste de dicha solucion.
Hacer i =0

Mientras (i < MAX_ITER)
Obtener una solucién x(i) con e algoritmo constructivo
aleatorizado.
Aplicar € algoritmo de bisqueda local a x(i).
Seax (i) la solucion olteniday S (i) suvalor.
S (S(i) mejora a c*)
Hacer ¢* = S (i) y guardar la solucién actual
=i+l

En cada iteracién el algoritmo construye una solucién (fase 1) y después
trata de mejorarla (fase 2). Asi, en la iteracién ¢, el algoritmo construye la
solucién x(i) con valor S(i) y posteriormente la mejora obteniendo z*(7)
con valor S*(i). Notar que x* (i) puede ser igual a z(7) si el algoritmo de la
segunda fase no encuentra ningin movimiento que mejore la solucién.

Después de un determinado nimero de iteraciones es posible estimar el
porcentaje de mejora obtenido por el algoritmo de la fase 2 y utilizar esta
informacién para aumentar la eficiencia del procedimiento. En concreto, al
construir una solucién se examina su valor y se puede considerar que la
fase 2 la mejoraria en un porcentaje similar al observado en promedio. Si
el valor resultante queda alejado del valor de la mejor solucién encontrada
hasta el momento, podemos descartar la soluciéon actual y no realizar la
fase 2 del algoritmo, con el consiguiente ahorro computacional.

Dadas las numerosas variantes posibles sobre el esquema propuesto, no
las incluiremos en la comparativa realizada sobre los 30 ejemplos de la
TSPLIB. Unicamente citar que en general los resultados son de mejor cal-
idad que los obtenidos por el heurfstico de Lin y Kernighan (alrededor de
un 0.5 %) aunque a expensas de emplear tiempos de computacién bastante
mayores (del orden de algunos minutos).

Dado el interés por resolver problemas enteros en general, y en particular
el TSP, se han propuesto numerosas mejoras y nuevas estrategias sobre el
esquema, anterior. Una de las maés utilizadas es la denominada técnica de
Multi-Arranque que abordamos en la préxima seccion.

4.2. Métodos Multi-Arranque

Los métodos Multi-Arranque (también llamados Multi-Start o Re-Start)
generalizan el esquema anterior. Tienen dos fases: la primera en la que se
genera una solucion y la segunda en la que la solucion es tipicamente, pero
no necesariamente, mejorada. Cada iteracién global produce una solucion,
usualmente un éptimo local, y la mejor de todas es la salida del algoritmo.
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Algoritmo Multi-Arranque
Mientras (Condcion ce parada)

Fase de Generacién
Construir una solucion.

Fase de Busqueda
Aplicar un método de blisqueda paramejorar la solucion construida

Actualizacion
S la solucion dbtenida mejora ala mgor almacenada,
actualizarla.

Dada su sencillez de aplicacién, estos métodos han sido muy utilizados
para resolver gran cantidad de problemas. En el contexto del la progra-
macién no lineal sin restricciones, podemos encontrar numerosos trabajos
tanto tedricos como aplicados. Rinnoy Kan y Timmer (1989) estudian la
generacién de soluciones aleatorias (métodos Monte Carlo) y condiciones
de convergencia. Las primeras aplicaciones en el ambito de la optimizacién
combinatoria consistian en métodos sencillos de construccién, completa o
parcialmente aleatorios, y su posterior mejora con un método de busqueda
local. Sin embargo el mismo esquema permite sofisticar el procedimiento
basdndolo en unas construcciones y/o mejoras mas complejas. Numerosas
referencias y aplicaciones se pueden encontrar en Mart{(2000).

Uno de los articulos que contiene las ideas en que se basa el método Tabu
Search (Glover, 1977) también incluye aplicaciones de estas ideas para los
métodos de multi-start. Basicamente se trata de almacenar la informacién
relativa a soluciones ya generadas y utilizarla para la construcciéon de nuevas
soluciones. Las estructuras de memoria reciente y frecuente se introducen
en este contexto. Diferentes aplicaciones se pueden encontrar en Rochat y
Taillard (1995) y Lokketangen y Glover (1996).

Utilizando como procedimiento de mejora un algoritmo genético, Ulder y
otros (1990) proponen un método para obtener buenas soluciones al prob-
lema del agente viajero. Los autores muestran cémo el uso de las técnicas
de re-starting aumenta la eficiencia del algoritmo comparandolo con otras
versiones de heuristicos genéticos sin re-starting.

Un problema abierto actualmente para disenar un buen procedimiento
de busqueda basada en multi- arranque es si es preferible implementar un
procedimiento de mejora sencillo que permita realizar un gran ntimero de
iteraciones globales o, alternativamente, aplicar una rutina méas compleja
que mejore significativamente unas pocas soluciones generadas. Un proced-
imiento sencillo depende fuertemente de la solucién inicial pero un método
mas elaborado consume mucho mas tiempo de computacién y, por tan-
to, puede ser aplicado pocas veces, reduciendo el muestreo del espacio de
soluciones.
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Una de las variantes mas populares de estos métodos se denomina GRASP
(Feo y Resende, 1995) y estd obteniendo resultados excelentes en la resolu-
cién de numerosos problemas combinatorios. La préxima seccién describe
en detalle estos métodos.

4.3. GRASP (Greedy Randomized Adaptive Search
Procedures)

Los métodos GRASP fueron desarrollados al final de la década de los 80
con el objetivo inicial de resolver problemas de cubrimientos de conjuntos
(Feo y Resende, 1989). El término GRASP fue introducido por Feo y Re-
sende (1995) como una nueva técnica metaheuristica de propdsito general.

GRASP es un procedimiento de multi-arranque en donde cada paso con-
siste en una fase de construccion y una de mejora. En la fase de construccion
se aplica un procedimiento heuristico constructivo para obtener una buena
solucién inicial. Esta solucién se mejora en la segunda fase mediante un
algoritmo de busqueda local. La mejor de todas las soluciones examinadas
se guarda como resultado final.

La palabra GRASP proviene de las siglas de Greedy Randomized Adap-
tive Search Procedures que en castellano seria aproximadamente: Proced-
imientos de Busqueda basados en funciones ” Voraces.*leatorizadas que se
Adaptan. Veamos los elementos de este procedimiento.

En la fase de construccion se construye iterativamente una solucién
posible, considerando un elemento en cada paso. En cada iteracion la elec-
cién del préximo elemento para ser anadido a la solucién parcial viene deter-
minada por una funcién greedy. Esta funcién mide el beneficio de anadir
cada uno de los elementos segun la funcién objetivo y elegir la mejor. Notar
que esta medida es miope en el sentido que no tiene en cuenta qué ocur-
rird en iteraciones sucesivas al realizar una eleccién, sino unicamente en
esta iteracién.

Se dice que el heuristico greedy se adapta porque en cada iteracién se
actualizan los beneficios obtenidos al afiadir el elemento seleccionado a la
solucién parcial. Es decir, la evaluacién que se tenga de anadir un determi-
nado elemento a la solucién en la iteracion j, no coincidird necesariamente
con la que se tenga en la iteracion j + 1.

El heuristico es aleatorizado porque no selecciona el mejor candidato
segun la funcién greedy adaptada sino que, con el objeto de diversificar y
no repetir soluciones en dos construcciones diferentes, se construye un lista
con los mejores candidatos de entre los que se toma uno al azar.

Al igual que ocurre en muchos métodos, las soluciones generadas por la
fase de construccion de GRASP no suelen ser 6ptimos locales. Dado que
la fase inicial no garantiza la optimalidad local respecto a la estructura de
entorno en la que se esté trabajando (notar que hay selecciones aleatorias),
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se aplica un procedimiento de buiisqueda local como postprocesamiento para
mejorar la solucién obtenida.

En la fase de mejora se suele emplear un procedimiento de intercambio
simple con el objeto de no emplear mucho tiempo en esta mejora. Notar que
GRASP se basa en realizar multiples iteraciones y quedarse con la mejor,
por lo que no es especialmente beneficioso para el método el detenerse
demasiado en mejorar una solucién dada.

El siguiente esquema muestra el funcionamiento global del algoritmo:

Algoritmo GRASP
Mientras (Condcion e parada)

Fase Constructiva

Seleccionar una lista de el ementos candidatos.

Considerar una Lista Restringida de los mejores Candidatos.
Seleccionar un elemento aeatoriamente de la Lista Restringida.

Fase de Mgora
Realizar un proceso de bisgueda local a partir dela
soluci én construida hasta que no se pueda mejorar mas.

Actualizacion
S la solucién oktenida mejora ala megor almacenada, atualizarla.

El realizar muchas iteraciones GRASP es una forma de realizar un muestreo
del espacio de soluciones. Basdndonos en las observaciones empiricas, se ve
que la distribucién de la muestra generalmente tiene un valor en promedio
que es inferior al obtenido por un procedimiento determinista, sin embar-
go, la mejor de las soluciones encontradas generalmente supera a la del
procedimiento determinista con una alta probabilidad.

Las implementaciones GRASP generalmente son robustas en el senti-
do de que es dificil el encontrar ejemplos patoldgicos en donde el método
funcione arbitrariamente mal.

Algunas de las sugerencias de los autores para mejorar el procedimiento
son:

= Se puede incluir una fase previa a la de construccion: una fase deter-
minista con el objetivo de ahorrar esfuerzo a la fase siguiente.

= Si se conoce que ciertas subestructuras forman parte de una solucién
Optima, éstas pueden ser el punto de partida de la fase constructiva.

Tal y como senalan Feo y Resende una de las caracteristicas més rel-
evantes de GRASP es su sencillez y facilidad de implementacién. Basta
con fijar el tamano de la lista de candidatos y el niimero de iteraciones
para determinar completamente el procedimiento. De esta forma se pueden
concentrar los esfuerzos en disenar estructuras de datos para optimizar la
eficiencia del cédigo y proporcionar una gran rapidez al algoritmo, dado
que éste es uno de los objetivos principales del método.



38 RAFAEL MARTI

El enorme éxito de este método se puede constatar en la gran cantidad de
aplicaciones que han aparecido en los dltimos anos. Festa y Resende (2001)
comentan cerca de 200 trabajos en los que se aplica o desarrolla GRASP.

5. BUSQUEDA TABU

Los origenes de la Bisqueda Tabi (Tabu Search, TS) pueden situarse
en diversos trabajos publicados a finales de los 70 (Glover, 1977). Oficial-
mente, el nombre y la metodologia fueron introducidos posteriormente por
Fred Glover (1989). Numerosas aplicaciones han aparecido en la literatu-
ra, asi como articulos y libros para difundir el conocimiento tedrico del
procedimiento (Glover and Laguna, 1997).

TS es una técnica para resolver problemas combinatorios de gran di-
ficultad que estd basada en principios generales de Inteligencia Artificial
(TIA). En esencia es un metaheuristico que puede ser utilizado para guiar
cualquier procedimiento de busqueda local en la bisqueda agresiva del 6pti-
mo del problema. Por agresiva nos referimos a la estrategia de evitar que
la busqueda quede “atrapada” en un 6ptimo local que no sea global. A
tal efecto, T'S toma de la TA el concepto de memoria y lo implementa me-
diante estructuras simples con el objetivo de dirigir la bisqueda teniendo
en cuenta la historia de ésta. Es decir, el procedimiento trata de extraer
informacién de lo sucedido y actuar en consecuencia. En este sentido puede
decirse que hay un cierto aprendizaje y que la busqueda es inteligente. El
principio de TS podria resumirse como:

Es mejor una mala decision basada en informacion que una buena decision
al azar, ya que, en un sistema que emplea memoria, una mala eleccion basa-
da en una estrategia proporcionard claves ttiles para continuar la busqueda.

Una buena eleccion fruto del azar no proporcionard ninguna informacion para
posteriores acctones.

TS comienza de la misma forma que cualquier procedimiento de buisque-
da local, procediendo iterativamente de una solucién x a otra y en el entorno
de la primera: N(x). Sin embargo, en lugar de considerar todo el entorno de
una solucién, TS define el entorno reducido N*(x) como aquellas solu-
ciones disponibles del entorno de x. Asi, se considera que a partir de z, s6lo
las soluciones del entorno reducido son alcanzables.

N*(z) € N(z)

Existen muchas maneras de definir el entorno reducido de una solucién.
La maés sencilla consiste en etiquetar como tabu las soluciones previamente
visitadas en un pasado cercano. Esta forma se conoce como memoria a corto
plazo (short term memory) y estd basada en guardar en una lista tabd T las
soluciones visitadas recientemente (Recency). Asi en una iteracién deter-
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minada, el entorno reducido de una solucion se obtendria como el entorno
usual eliminando las soluciones etiquetadas como tabi.

N*(z)=N(@)\T

El objetivo principal de etiquetar las soluciones visitadas como tabu es
el de evitar que la busqueda se cicle. Por ello se considera que tras un
cierto numero de iteraciones la busqueda estd en una regiéon distinta y
puede liberarse del status tabu (pertenencia a T) a las soluciones antiguas.
De esta forma se reduce el esfuerzo computacional de calcular el entorno
reducido en cada iteracion. En los origenes de TS se sugerian listas de
tamano pequeno, actualmente se considera que las listas pueden ajustarse
dindmicamente segtn la estrategia que se esté utilizando.

Se define un nivel de aspiracién como aquellas condiciones que, de
satisfacerse, permitirfan alcanzar una solucién aunque tenga status tabu.
Una implementacién sencilla consiste en permitir alcanzar una solucién
siempre que mejore a la mejor almacenada, aunque esté etiquetada tabu.
De esta forma se introduce cierta flexibilidad en la bisqueda y se mantiene
su caracter agresivo.

Es importante considerar que los métodos basados en busqueda local re-
quieren de la exploraciéon de un gran ntimero de soluciones en poco tiempo,
por ello es critico el reducir al minimo el esfuerzo computacional de las
operaciones que se realizan a menudo. En ese sentido, la memoria a corto
plazo de TS estd basada en atributos en lugar de ser explicita; esto es, en
lugar de almacenar las soluciones completas (como ocurre en los proced-
imientos enumerativos de bisqueda exhaustiva) se almacenan unicamente
algunas caracteristicas de éstas.

La memoria mediante atributos produce un efecto més sutil y efectivo
en la busqueda, ya que un atributo o grupo de atributos identifica a un
conjunto de soluciones, del mismo modo que los hiperplanos o esquemas
utilizados en los algoritmos Genéticos (ver seccién 7.1). Asi, un atributo
que fue etiquetado como tabu por pertenecer a una solucién visitada hace
n iteraciones, puede impedir en la iteracion actual, el alcanzar una solucién
por contenerlo, aunque ésta sea diferente de la que provocé el que el atrib-
uto fuese etiquetado. Esto permite, a largo plazo, el que se identifiquen y
mantengan aquellos atributos que inducen una cierta estructura beneficiosa
en las soluciones visitadas.

Con los elementos descritos puede disenarse un algoritmo bésico de TS
para un problema de optimizacién dado. Sin embargo, T'S ofrece muchos
mas elementos para construir algoritmos realmente potentes y eficaces. A
menudo, dichos elementos han sido ignorados en muchas aplicaciones y
actualmente la introduccién de éstos en la comunidad cientifica constituye
un reto para los investigadores del area.
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Un algoritmo TS estd basado en la interacciéon entre la memoria a corto
plazo y la memoria a largo plazo. Ambos tipos de memoria llevan asociadas
sus propias estrategias y atributos, y actian en dambitos diferentes. Como
yva hemos mencionado la memoria a corto plazo suele almacenar atributos
de soluciones recientemente visitadas, y su objetivo es explorar a fondo una
region dada del espacio de soluciones. En ocasiones se utilizan estrategias
de listas de candidatos para restringir el niimero de soluciones examinadas
en una iteraciéon dada o para mantener un caracter agresivo en la buisqueda.

La memoria a largo plazo almacena las frecuencias u ocurrencias de
atributos en las soluciones visitadas tratando de identificar o diferenciar
regiones. La memoria a largo plazo tiene dos estrategias asociadas: Inten-
sificar y Diversificar la bisqueda. La intensificacién consiste en regresar a
regiones ya exploradas para estudiarlas més a fondo. Para ello se favorece la
aparicién de aquellos atributos asociados a buenas soluciones encontradas.
La Diversificacién consiste en visitar nuevas dreas no exploradas del espacio
de soluciones. Para ello se modifican las reglas de elecciéon para incorporar
a las soluciones atributos que no han sido usados frecuentemente.

La siguiente tabla muestra los elementos mencionados.

Memoria Atributos Estrategias Ambito
Corto Plazo Reciente Tabu- Aspiracién Local
Listasde
Candidatos
LargoPlazo Frecuente Intensif. - Diversif. Global

Existen otros elementos més sofisticados dentro de T'S que, aunque poco
probados, han dado muy buenos resultados en algunos problemas. Entre
ellos se pueden destacar:

Movimientos de Influencia: Son aquellos movimientos que producen un
cambio importante en la estructura de las soluciones. Usualmente, en un
procedimiento de bisqueda local, la biisqueda es dirigida mediante la eval-
uacién de la funcién objetivo. Sin embargo, puede ser muy 1til el encontrar
o disenar otros evaluadores que guien a ésta en determinadas ocasiones.
Los movimientos de influencia proporcionan una evaluacién alternativa de
la bondad de los movimientos al margen de la funcién objetivo. Su utilidad
principal es la determinacion de estructuras subyacentes en las soluciones.
Esto permite que sean la base para procesos de Intensificacién y Diversifi-
cacién a largo plazo.

Oscilacion Estratégica: La Oscilacién Estratégica opera orientando los
movimientos en relacién a una cierta frontera en donde el método se de-
tendria normalmente. Sin embargo, en vez de detenerse, las reglas para la
eleccién de los movimientos se modifican para permitir que la region al otro
lado de la frontera sea alcanzada. Posteriormente se fuerza al procedimiento
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a regresar a la zona inicial. El proceso de aproximarse, traspasar y volver so-
bre una determinada frontera crea un patrén de oscilaciéon que da nombre a
esta técnica. Una implementacion sencilla consiste en considerar la barrera
de la factibilidad / infactibilidad de un problema dado. Implementaciones
més complejas pueden crearse identificando determinadas estructuras de
soluciones que no son visitadas por el algoritmo y considerando procesos
de construccién / destruccién asociados a éstas. La oscilacién estratégica
proporciona un medio adicional para lograr una interacciéon muy efectiva
entre intensificacién y diversificacion.
Elecciones Probabilisticas: Normalmente TS se basa en reglas sisteméticas
en lugar de decisiones al azar. Sin embargo, en ocasiones se recomienda el
aleatorizar algunos procesos para facilitar la eleccion de buenos candidatos
o cuando no estd clara la estrategia a seguir (quiza por tener criterios de
seleccién enfrentados). La seleccién aleatoria puede ser uniforme o seguir
una distribuciéon de probabilidad construida empiricamente a partir de la
evaluacién asociada a cada movimiento.
Umbrales Tabu: El procedimiento conocido como Tabti Thresholding
(TT) se propone para aunar ideas que provienen de la Oscilacién Estratégi-
ca y de las Estrategias de Listas de Candidatos en un marco sencillo que
facilite su implementacién. El uso de la memoria es implicito en el sentido
que no hay una lista tabd en donde anotar el status de los movimientos,
pero la estrategia de eleccion de los mismos previene el ciclado. TT uti-
liza elecciones probabilisticas y umbrales en las listas de candidatos para
implementar los principios de TS.
Re-encadenamiento de Trayectorias (Path Relinking): Este método se
basa en volver a unir dos buenas soluciones mediante un nuevo camino. Asi,
si en el proceso de busqueda hemos encontrado dos soluciones x e y con
un buen valor de la funcién objetivo, podemos considerar el tomar x como
solucién inicial e y como solucién final e iniciar un nuevo camino desde
x hasta y. Para seleccionar los movimientos no consideraremos la funcién
objetivo o el criterio que hayamos estado utilizando hasta el momento, sino
que iremos incorporando a x los atributos de y hasta llegar a ésta. Por eso
esperamos que alguna de las soluciones intermedias que se visitan en este
proceso de “entorno constructivo” sea muy buena. En algunas implementa-
ciones se ha considerado el explorar el entorno de las soluciones intermedias
para dar mas posibilidad al descubrimiento de buenas soluciones. Detalles
sobre el método pueden encontrarse en Glover, Laguna y Mart{ (2000).
Laguna y Marti (1999) proponen el uso de Path Relinking (PR) en el
contexto de GRASP, aunque aqui su significado es diferente ya que las
soluciones no han estado unidas por ningin camino previo. Asi, una vez
generada una coleccién de soluciones mediante las fases de construccion y
mejora de GRASP, se seleccionan parejas (o subconjuntos) de soluciones
para unirlas mediante PR. A partir de una solucién se realiza una bisqueda
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local para llegar a la otra (o a una combinacién de las otras en el caso de
subconjuntos).

Es importante destacar el hecho de que muchas de las aplicaciones basadas
en TS no utilizan los ultimos elementos descritos, por lo que son suscepti-
bles de ser mejoradas. Al mismo tiempo, los éxitos de las numerosas imple-
mentaciones del procedimiento han llevado la investigacién hacia formas de
explotar con mayor intensidad sus ideas subyacentes. En este campo pode-
mos destacar los ultimos trabajos de Modelos de entrenamiento y apren-
dizaje tabi, Maquinas tabi y Diseno tabi.

6. TEMPLADO SIMULADO

Kirpatrick, Gelatt y Vecchi proponen en 1983 un procedimiento para
obtener soluciones aproximadas a problemas de optimizacion, llamado Sim-
ulated Annealing (Templado simulado). Este procedimiento se basa en una
analogia con el comportamiento de un sistema fisico al someterlo a un
bafnio de agua caliente. Simulated Annealing (SA) ha sido probado con éxi-
to en numerosos problemas de optimizaciéon, mostrando gran “habilidad”
para evitar quedar atrapado en éptimos locales. Debido a su sencillez de
implementacién asi como a los buenos resultados que iban apareciendo,
experimenté un gran auge en la década de los 80.

Kirpatrick y otros trabajando en el diseno de circuitos electrénicos con-
sideraron aplicar el algoritmo de Metrépolis en alguno de los problemas de
optimizacién combinatoria que aparecen en este tipo de disenos. El algorit-
mo de Metrépolis simula el cambio de energia en el proceso de enfriamiento
de un sistema fisico. Las leyes de la termodindmica establecen que, a una
temperatura ¢, la probabilidad de un aumento de energia de magnitud OF
viene dada por la expresién siguiente:

—0E

P(OE) =e# ,

donde k es la constante de Boltzmann.

La simulacion de Metrépolis genera una perturbacién y calcula el cambio
resultante en la energia. Si ésta decrece, el sistema se mueve al nuevo estado,
en caso contrario, se acepta el nuevo estado de acuerdo con la probabilidad
dada en la ecuacién anterior.

Kirpatrick y otros, pensaron que era posible establecer una analogia
entre los parametros que intervienen en la simulacién termodindmica de
Metrépolis y los que aparecen en los métodos de optimizacion local, tal y
como muestra la tabla adjunta.
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Termodinamica Optimizacion
Configuracion Solucion Posible
Configuracion Fundamental Solucidon éptima
Energiadela Configuracién ~ Coste de la Solucion

Para ello, establecen un paralelismo entre el proceso de las moléculas
de una sustancia que van colocandose en los diferentes niveles energéticos
buscando un equilibrio, y las soluciones visitadas por un procedimiento de
busqueda local. Asi pues, SA es un procedimiento basado en busqueda local
en donde todo movimiento de mejora es aceptado y se permiten movimien-
tos de no mejora de acuerdo con unas probabilidades. Dichas probabili-
dades estan basadas en la analogia con el proceso fisico de enfriamiento y
se obtienen como funcién de la temperatura del sistema.

La estrategia de SA es comenzar con una temperatura inicial alta, lo
cual proporciona una probabilidad también alta de aceptar un movimiento
de no mejora. En cada iteracion se va reduciendo la temperatura y por lo
tanto las probabilidades son cada vez méas pequenas conforme avanza el
procedimiento y nos acercamos a la solucién éptima. De este modo, inicial-
mente se realiza una diversificacién de la busqueda sin controlar demasiado
el coste de las soluciones visitadas. En iteraciones posteriores resulta cada
vez mas dificil el aceptar malos movimientos, y por lo tanto se produce un
descenso en el coste.

De esta forma, SA tiene la habilidad de salir de éptimos locales al aceptar
movimientos de no mejora en los estados intermedios. Al final del proceso
éstos son tan poco probables que no se producen, con lo que, si no hay
movimientos de mejora, el algoritmo finaliza. El diagrama siguiente muestra
un esquema general del algoritmo para un problema de minimizacién:

Algoritmo Templado Smulado
Tomar unasolucioén inicial x
Tomar una temperaturainicial T

Mientras (no congelado)
Realizar L veces
Tomar X' de N().
d= f(x) —f(x)
S (d <0) hacer x=x
S (d>0) hacer x=x con p=d " ¥"
Hacer T=rT

Para disenar un algoritmo a partir del esquema general anterior hay que
determinar los pardmetros del sistema:

» La Temperatura Inicial se suele determinar realizando una serie de
pruebas para alcanzar una determinada fraccion de movimientos aceptados.
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» La Velocidad de Enfriamiento r.

= La longitud L se toma habitualmente proporcional al tamano esperado
de N(z).

= El criterio para finalizar la Secuencia de Enfriamiento (estado de
congelacién). Usualmente hacemos cont = cont+1 cada vez que se completa
una temperatura y el porcentaje de movimientos aceptados es menor de la
cantidad MinPercent. Contrariamente hacemos cont = 0 cuando se mejora
la mejor solucién almacenada.

La clave de una implementacién de SA es el manejo de la cola o se-
cuencia de enfriamiento: Cual es la temperatura inicial y cémo disminuye
la temperatura en cada iteracion, son las dos preguntas a responder para
disenar un algoritmo. Podemos encontrar numerosos estudios en donde se
comparan colas lentas (aquellas en las que la temperatura disminuye poco
a poco) con colas rdpidas que vienen a ser métodos de descenso simple con
pequenas perturbaciones.

Johnson y otros (1989) sugieren el realizar mejoras y especializaciones
aunque no se basen en la analogia fisica. Ademds, aconsejan utilizar solu-
ciones posibles y no posibles cuando la estructura del problema lo permi-
ta, penalizando en la funcién de evaluaciéon las soluciones imposibles. El
objetivo es diversificar y considerar més soluciones (Notar que con bajas
temperaturas la solucién tenderd a ser posible).

Las ultimas implementaciones de SA apuntan a olvidarse de la analogia
fisica y manejar la cola de enfriamiento como una estructura de memoria.
Es decir, la probabilidad de aceptar o rechazar un movimiento de no mejo-
ra depende no de la iteracién (tiempo transcurrido) sino de lo sucedido
en la bisqueda. En este sentido, la probabilidad serd funcién de algunas
variables de estado del proceso. En la actualidad se estdan disenando nu-
merosos algoritmos hibridos en donde la bisqueda local se realiza con un
procedimiento basado en SA; en ocasiones combinado con bisqueda Tabu.

7. METODOS EVOLUTIVOS

Los métodos evolutivos estan basados en poblaciones de soluciones. A
diferencia de los métodos vistos hasta ahora, en cada iteracion del algorit-
mo no se tiene una tnica solucién sino un conjunto de éstas. 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 meta-
heuristicos. Este hecho se ve agravado por la gonvergencia”de la poblacion
que requiere de un gran ntimero de iteraciones en el caso de los algoritmos
genéticos, tal y como se describe a continuacién.
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7.1. Algoritmos Genéticos

Los Algoritmos Genéticos (GA) fueron introducidos por John Holland
en 1970 inspirandose en el proceso observado en la evoluciéon natural de los
seres Vivos.

Los Bidlogos han estudiado en profundidad los mecanismos de la evolu-
ci6én, y aunque quedan parcelas por entender, muchos aspectos estan bas-
tante 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. Para ello cuenta con las habilidades innatas provistas
en su material genético. A nivel de los genes, el problema es el de buscar
aquellas adaptaciones beneficiosas en un medio hostil y cambiante. Debido
en parte a la selecciéon natural, cada especie gana una cierta cantidad de
“conocimiento”, el cual es incorporado a la informacién de sus cromosomas.

Asi pues, la evolucidn tiene lugar en los cromosomas, en donde estéd cod-
ificada la informacién del ser vivo. La informacién almacenada en el cro-
mosoma varia de unas generaciones a otras. En el proceso de formacién de
un nuevo individuo, se combina la informacién cromosémica de los progen-
itores aunque la forma exacta en que se realiza es aun desconocida.

Aunque muchos aspectos estdn todavia por discernir, existen unos prin-
cipios generales de la evolucién biolégica ampliamente aceptados por la
comunidad cientifica. Algunos de éstos son:

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

= La seleccién natural es el proceso por el que los cromosomas con “bue-
nas estructuras” se reproducen mas a menudo que los demsés.

= En el proceso de reproduccion tiene lugar la evolucién mediante la
combinacién de los cromosomas de los progenitores. Llamamos Recombi-
nacién a este proceso en el que se forma el cromosoma del descendiente.
También son de tener en cuenta las mutaciones que pueden alterar dichos
c6digos.

= La evolucién biolégica no tiene memoria en el sentido de que en la
formacién de los cromosomas unicamente se considera la informacién del
periodo anterior.

Los algoritmos genéticos establecen una analogia entre el conjunto de
soluciones de un problema y el conjunto de individuos de una poblaciéon
natural, codificando la informacién de cada solucién en un string (vector
binario) a modo de cromosoma. En palabras del propio Holland:

Se pueden encontrar soluciones aprorimadas a problemas de gran compleji-
dad computacional mediante un proceso de evolucion simulada.

A tal efecto se introduce una funcién de evaluacién de los cromosomas,
que llamaremos calidad (“fitness”) y que estd basada en la funcién ob-
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jetivo del problema. Igualmente se introduce un mecanismo de seleccién
de manera que los cromosomas con mejor evaluacién sean escogidos para
“reproducirse” méas a menudo que los que la tienen peor.

Los algoritmos desarrollados por Holland (1992) inicialmente eran sen-
cillos pero dieron buenos resultados en problemas considerados dificiles. Un
primer esquema de una algoritmo genético se muestra en la Figura 24.

Crear y evaluar la poblacion
inicial de cromosomas

y
— Seleccionar y reproducir
dos cromosomas

A

Evaluar e “fitness' del nuevo hijo

Y
Sustituir cromosomas de la
poblacion por e hijo.

Figura 24

Los algoritmos Genéticos estan basados en integrar e implementar efi-
cientemente dos ideas fundamentales: Las representaciones simples como
strings binarios de las soluciones del problema y la realizaciéon de transfor-
maciones simples para modificar y mejorar estas representaciones.

Para llevar a la préctica el esquema anterior y concretarlo en un algo-
ritmo, hay que especificar los siguientes elementos, que se comentaran a
continuacion:

= Una representacion cromosomica.

= Una poblacion inicial.

= Una medida de evaluacién.

» Un criterio de seleccién / eliminacién de cromosomas.
= Una o varias operaciones de recombinacién.

= Una o varias operaciones de mutacion.

En los trabajos originales las soluciones se representaban por strings
binarios, es decir, listas de 1s y 0s. Este tipo de representaciones ha sido
ampliamente utilizada incluso en problemas en donde no es muy natural. En
1985, De Jong introduce la siguiente cuestion: ;Qué se debe hacer cuando
los elementos del espacio de bisqueda se representan de modo natural por
estructuras complejas como vectores, arboles o grafos?, ;Se debe intentar
linealizar en un string o trabajar directamente con estas estructuras?
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En la actualidad podemos distinguir dos escuelas, la primera se limita
a strings binarios, mientras que la segunda utiliza todo tipo de configura-
ciones. Hemos de notar que las operaciones genéticas dependen del tipo de
representacién, por lo que la eleccién de una condiciona a la otra.

La ventaja de las primeras es que permite definir facilmente opera-
ciones de recombinacion, ademads los resultados sobre convergencia estan
probados para el caso de strings binarios. Sin embargo en algunos prob-
lemas puede ser poco natural y eficiente el utilizarlas. Por ejemplo en
el problema del agente viajero sobre 5 ciudades y 20 aristas, el string
01000100001000100010 representa una solucién sobre las aristas ordenadas.
Sin embargo dicha representaciéon no es muy natural y ademads, no todos
los strings con cinco 1s representan soluciones lo cual complica substancial-
mente la definicién de una operacién de sobrecruzamiento. Es mas natural
la ruta de ciudades: (2,3,1,5,4), lo cual permite definir naturalmente difer-
entes operaciones estables.

La poblacién inicial suele ser generada aleatoriamente. Sin embargo,
dltimamente se estan utilizando métodos heuristicos para generar solu-
ciones iniciales de buena calidad. En este caso, es importante garantizar la
diversidad estructural de estas soluciones para tener una representacion” de
la mayor parte de poblacion posible o al menos evitar la convergencia pre-
matura.

Respecto a la evaluacién de los cromosomas, se suele utilizar la calidad
como medida de la bondad segun el valor de la funcién objetivo en el que
se puede anadir un factor de penalizacién para controlar la infactibilidad.
Este factor puede ser estatico o ajustarse dindamicamente, lo cual produciria
un efecto similar al de la Oscilaciéon Estratégica en Tabu Search:

calidad = ValorObjetivoNormalizado
— Penalizacion x Medidalnfactibilidad

La seleccién de los padres viene dada habitualmente mediante proba-
bilidades segun su fitness. Uno de los procedimientos més utilizado es el
denominado de la ruleta en donde cada individuo tiene una seccién cir-
cular de una ruleta que es directamente proporcional a su calidad. Para
realizar una seleccion se realizaria un tirada de bola en la ruleta, tomando
el individuo asociado a la casilla donde cay6 la bola.

Los Operadores de Cruzamiento mas utilizados son:

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

= De dos puntos: Se eligen dos puntos de ruptura al azar para inter-
cambiar.
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= 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.

La operaciéon de Mutacién maés sencilla, y una de la més utilizadas con-
siste en reemplazar con cierta probabilidad el valor de un bit. Notar que el
papel que juega la mutacion es el de introducir un factor de diversificacién
ya que, en ocasiones, la convergencia del procedimiento a buenas soluciones
puede ser prematura y quedarse atrapado en 6ptimos locales. Otra forma
obvia de introducir nuevos elementos en una poblacién es recombinar ele-
mentos tomados al azar sin considerar su fitness.

A continuacién mostramos la implementacién de un algoritmo genético
propuesta por Michalewicz (1996), en donde se combinan los elementos
genéticos con la bisqueda local.

Algoritmo Genético

1. Generar soluciones— Congtruir un conjunto de soluciones P con tamafio
PopS ze mediante generacion deatoria.

2. Mejorar soluciones— Aplicar unmétodo de blsquedalocal a cada solucion
del conjunto P.

Mientras (nimero de evaluaciones< MaxEval )
3. Evaluacion — Evaluar las luciones en Py actualizar, s es
necesario, la major solucidn dmacenada.
4. Supervivencia— Calcular la probahilidad de supervivencia basada
enlacalidaddelas ©luciones. Segln dchas probahlidades selecdonar
aleatoriamente PopSize sol uciones (con reemplazamiento) deP. SsaP €
nuevo conjunto formado por las oluciones selecdonadas (algunas pueden
apa ecer repetidas).
5. Combinacién — Sdeccionar una fracdon p. de soluciones de P para
ser combinadas. La seleccién esaleatoria y equi-probale para todos|os
elementos de P. Los elementos seleccionadcs se emparejan al azar y, par
cadaparega, se generan s descendientes que reenplazaran alos padresen
P.
6. Mutacién — Una fracd on py, de las soluciones de P se selecdona
para afdicar €l operador de mutacion. La soluciénresultante reemplaza ala
original en P.

Convergencia del Algoritmo
Dado que el algoritmo genético opera con una poblacién en cada it-
eracion, 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 solo individuo.
Se ha desarrollado toda una teoria para estudiar la convergencia de estos
algoritmos en el caso de strings binarios. Esta teoria se basa principalmente
en considerar que un string es un representante de una clase de equivalencia
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o esquema, reinterpretando la busqueda en lugar de entre strings, entre
esquemas. De este modo se concluye lo que se conoce como paralelismo
intrinseco:

En una poblacion de m strings se estdan procesando implicitamente O(m3)
esquemas.

A partir de este resultado el teorema de esquemas prueba que la poblacién
converge a unos esquemas que cada vez son més parecidos, y en el limite a
un dnico string.

En el caso de strings no binarios se introducen los conceptos de forma
y conjunto de similitud que generalizan al de esquema. Se consideran una
serie de condiciones sobre los operadores de manera que se garantice la con-
vergencia. Basicamente se exige que al cruzar dos strings de la misma clase
se obtenga otro dentro de ésta. Ademéas hay que respetar ciertas condi-
ciones sobre seleccién de los progenitores. Bajo toda esta serie de hipotesis
se prueba la convergencia del algoritmo.

En la préactica no se suelen respetar las condiciones vistas ya que son
dificiles de seguir y probar, encontrandonos con que, en ocasiones los algo-
ritmos genéticos resuelven satisfactoriamente un problema de optimizacién
dado y otras se quedan muy alejados del éptimo. Los estudiosos del tema
han tratado de caracterizar lo que han denominado problemas AG— fdciles
(aquellos en los que los AG proporcionan buenos resultados) y AG —
dificiles con el objetivo de saber de antemano, al estudiar un nuevo prob-
lema, si los AG son una buena eleccién para su resolucién.

Se han tratado de caracterizar estas clases mediante el concepto de en-
gario considerando que si el algoritmo converge al mejor esquema (aquel
con mejor promedio del fitness de sus strings) y en éste se encuentra el
optimo, entonces es facil que se resuelva satisfactoriamente. En caso de que
el éptimo esté en un esquema con bajo promedio se denomina engano y se
pensaba que en estos casos es cuando el problema es AG-dificil. Sin embar-
go se ha visto que esta caracterizacién mediante el engano no es siempre
cierta y no constituye un criterio fiable.

Es importante citar que, a diferencia de otros metaheuristicos, los Al-
goritmos Genéticos han crecido de forma espectacular, hasta el punto de
poder encontrar referencias sobre ellos en revista de informatica de caracter
general. Ademdas muchos de los investigadores de este campo estan traba-
jando en desarrollar los aspectos teodricos de la materia, e incorporando
algunas otras técnicas de busqueda local en el esquema genético. Los Al-
goritmos Meméticos son un caso particular de estos nuevos hibridos
que atinan los elementos de combinacion con los de bisqueda local bajo el
nombre de cooperaciéon y competicién.

Podemos encontrar esquemas de procedimientos genéticos ya implemen-
tados en los que incorporar nuestras funciones de evaluacién y con poco
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mas, tener un algoritmo genético para nuestro problema. Existen numerosos
accesibles en internet (algunos de libre distribucién y otros comercializa-
dos por companias de software) y son muy populares especialmente en
el entornos informaticos. Estos esquemas reciben el nombre de context-
independent y habitualmente sélo utilizan la evaluacién de la solucién como
informacién del problema. En general proporcionan resultados de menor
calidad que la de los algoritmos especificos (dependientes del contexto)
disenado para un problema dado, pero por otro lado, su aplicaciéon es muy
sencilla.

8. BUSQUEDA DISPERSA

La Busqueda Dispersa (BD, en inglés Scatter Search) es un método evo-
lutivo que ha sido aplicado en la resoluciéon de un gran nimero de proble-
mas de optimizacién. Los conceptos y principios fundamentales del método,
fueron propuestos a comienzo de la década de los setenta, basados en las es-
trategias para combinar reglas de decision, especialmente en problemas de
secuenciacién, asi como en la combinacién de restricciones (como el cono-
cido método de las restricciones subrogadas). La BD se basa en el principio
de que la informacién sobre la calidad o el atractivo de un conjunto de re-
glas, restricciones o soluciones puede ser utilizado mediante la combinacién
de éstas. En concreto, dadas dos soluciones, se puede obtener una nueva
mediante su combinacién de modo mejore a las que la originaron.

Al igual que los algoritmos genéticos, el método que nos ocupa se basa
en mantener un conjunto de soluciones y realizar combinaciones con éstas;
pero a diferencia de éstos no estd fundamentado en la aleatorizacién so-
bre un conjunto relativamente grande de soluciones sino en las elecciones
sistemdticas y estratégicas sobre un conjunto pequeno de éstas. Como
ilustracion basta decir que los algoritmos genéticos suelen considerar una
poblacién de 100 soluciones mientras que en la bisqueda dispersa es habit-
ual trabajar con un conjunto de tan sélo 10 soluciones.

La primera descripcién del método fue publicada en 1977 por Fred Glover
donde establece los principios de la BD. En este primer articulo se determi-
na que la BD realiza una exploracién sistematica sobre una serie de buenas
soluciones llamadas conjunto de referencia. Los siguientes comentarios re-
sumen los principales aspectos de este trabajo:

= El método se centra en combinar dos o méas soluciones del conjunto de
referencia. La combinacién de méas 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.
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= Al combinar se deben de seleccionar pesos apropiados y no tomar val-
ores al azar.

= Se deben de realizar combinaciones gonvexasz "no convexas’de las
soluciones.

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

En Glover (1994) se introduce la combinacién ponderada (weighted com-
bination) como el mecanismo principal para generar nuevas soluciones. En
esta version se enfatizan las bisquedas lineales entre dos soluciones y el uso
de pesos para muestrear en dicha linea. Asimismo, se introduce el concep-
to de combinar soluciones de calidad con soluciones diversas. Ademas, el
método incluye una componente de intensificacién que consiste en tomar
una muestra mayor de la linea que ha producido mejores soluciones.

En este trabajo se especifica que para trabajar con problemas con vari-
ables enteras, binarias o que forman una permutacién, hay que disenar
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 éstos se definen reglas
mediante las que cada solucién ”vota” para que sus caracteristicas aparez-
can en la solucién que se estd construyendo. Estos métodos de votos han
sido muy utilizados en las rutinas de combinacion de los algoritmos de BD y
parece que constituyen uno de las claves del éxito de estos métodos. A con-
tinuacion mostramos un ejemplo sobre un problema de rutas de vehiculos
introducido en Corberan et al. (2000) para ilustrarlos.

Dada una serie de localizaciones en donde hay que recoger a unos estudi-
antes, el problema consiste en encontrar un conjunto de rutas de modo que
cada una sea recorrida por un autobus. A los efectos que aqui nos ocupan
podemos omitir el resto de detalles y considerar que tenemos dos soluciones
del problema para ver cémo se combinan. Consideremos un ejemplo con 10
localizaciones y dos soluciones (A y B) con dos rutas cada una:

Solucion A: A1 =4,2,7,1, A, =5,10,6,9,3,8

Solucion B: By =2,6,8,10,9, By =3,4,7,1,5

Para poder combinar A y B, tendremos que asociar las rutas de cada
una. Si consideramos las dos asociaciones posibles (41 con By y Ay con Bo
6, Ay con By y Ay con Byp) y contamos el niimero de elementos comunes,
podemos tomar la que mayor nimero de coincidencias presente. Asi, aso-
ciamos A2 con Bl y Al con B2 ya que la primera tiene cuatro elementos
en comtun (6, 8, 9 y 10), y la segunda tiene tres (4, 7 y 1), mientras que
la otra asignacién presenta 14+2= 3 coincidencias. La nueva solucién (N,
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y N3) se construye en n pasos, en los que una localizacién se asigna a una
ruta en cada paso. La siguiente tabla muestra el proceso.

Paso Par Votol Voto2 Asgnadon Regla de
sdecddn
1 (Al,Bz) 4 3 N1={ 4} azar
2 (A2,B4) 5 2 N,={2} azar
3 (A,By) 7 3 N.={ 4,3} 3antes7
4 (A2,By) 5 6 N,={ 275} 5antes 6
5 (A1,By) 7 7 N:={4,37} igual
6 (A2,B) 10 6 N,={256} azar
7 (A,By) 1 1 N;={4,371} igual
8 (A2,B,) 10 8 N,={ 256,10} 10antes 8
9 9 8 N,={ 2,5, 6,10,8} 8antes 9
10 9 9 N,={25610,8,9} igua

En el paso 1, comenzamos construyendo la ruta Ny con el par (41, Bs).
El primer elemento en la ruta A; es el 4, asi que esta ruta vota para
que el 4 sea el primer elemento de la ruta Ny (Voto 1). Andlogamente
el voto asociado con Bs es para la localizacién 3 (Voto 2). Como ambas
localizaciones ocupan en sus rutas la misma posicién (la primera) los dos
votos valen lo mismo por lo que desempatamos al azar y gana el 4. En el
paso 2 realizamos lo mismo para la otra pareja de rutas. En el paso 3, Al
vota por la localizacién 7 (la 4 y la 2 ya han sido asignadas) y Bz vota por
la 3. Como la 7 esté en la tercera posicién de la ruta Al y la localizacién 3
estd en la primera posicién de la ruta Bs, la regla especifica dar preferencia
a la localizacién en una posicién anterior, por lo que 3 es seleccionada.
Procediendo de igual forma se completa la nueva solucién hasta obtener
N1 =4,3,7,1y Ny =2,5,6,10,8,9.

En 1977 Glover publica una versién mas especifica del método en donde
se recogen y simplifican muchas de las ideas expuestas en trabajos an-
teriores. Esta publicacién tuvo un gran impacto en lo que a la difusién
del método se refiere y se ha quedado como la referencia standard de la
busqueda dispersa. Numerosos investigadores comenzaron a aplicar la BD
a la resolucion de problemas de optimizacién obteniendo resultados de gran
calidad. La siguiente seccién describe esta version del método, actualizada
segin implementaciones y desarrollos posteriores.

Glover, Laguna y Mart{ (2000) estudian las implementaciones mds re-
cientes del método en la resolucién de problemas de optimizacién combina-
toria. Ademads, muestran las conexiones entre este método y el denominado
Re-encadenamiento de Trayectorias ("Path relinking”). En el texto de La-
guna y Marti (2002b) podemos encontrar una descripcién exhaustiva del
método desde sus origenes hasta las estrategias mas avanzadas. El libro
incluye cédigo fuente en C que implementa los métodos descritos.
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Desde un punto de vista espacial, el proceso de generar combinaciones
lineales de un conjunto de referencia de soluciones, puede ser visto como
el generar caminos entre, y mas alld, de estas soluciones. Esto lleva a una
concepcion mas amplia del significado de combinar que es la introducida
en el re-encadenamiento de trayectorias (RT).

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 ningiin
modo; en cualquier caso, ahora generaremos 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 extensién
del concepto de combinacién en tanto que se obtienen varias soluciones a
partir de dos o més originales.

Consideremos en un problema de permutaciones dos soluciones t=(1,3,4,2)
e y=(2,3,1,4). Si aplicamos un método de combinacién podemos obtener
una determinada solucién z=(1,3,2,4), mientras que si tratamos de obtener
y partiendo de x, podemos obtener la secuencia z1=(2,1,3,4), 22=(2,3,1,4).
En este sentido decimos que RT es una extensién de los métodos de com-
binacién.

Dado que la busqueda dispersa se basa en realizar combinaciones y
aplicar métodos de biisqueda local, se puede considerar incluido en los
llamados algoritmos meméticos (la clase de algoritmos evolutivos en donde
la bisqueda local se aplica de forma selectiva). Actualmente, existen imple-
mentaciones comerciales del método (del tipo “context-independent” men-
cionado), como OptQuest Callable Library (Laguna y Marti, 2000), que
estdn compitiendo en la industria con métodos de optimizacién estableci-
dos en la resolucién de problemas reales. A continuacién se describen las
partes esenciales de un algoritmos de busqueda dispersa para pasar después
a comentar algunas mejoras y aspectos avanzados del método.

El Algoritmo de Busqueda Dispersa

El método se basa en combinar las soluciones que aparecen en el llamado
conjunto de referencia. 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
béasicamente de los siguientes elementos:

= Un generador de soluciones diversas. El método se basa en gener-
ar un conjunto P de soluciones diversas (alrededor de 100), del que extraer-
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emos un subconjunto pequeno (alrededor de b = 10) con el que realizar las
combinaciones y que denominamos R.

= Un conjunto de referencia R. 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 soluciéon considerada. Las soluciones
en este conjunto estdn ordenadas de mejor a peor respecto de su calidad.

- Creacidn. 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 en el problema.

- Actualizacion. Las soluciones fruto de las combinaciones pueden
entrar en el conjunto de referencia y reemplazar a alguna de las ya inclu-
idas si las mejoran. Asi pues, el conjunto de referencia mantiene un tamano
b constante pero va mejorando a lo largo de la busqueda. En implementa-
ciones sencillas, la actualizacién de este conjunto se realiza inicamente por
calidad, aunque podemos hacerlo también por diversidad.

= Un método de combinaciéon. BD se basa en combinar todas las
soluciones del conjunto de referencia. Para ello, se consideran subconjuntos
de 2 o0 mas elementos del conjunto de referencia y se combinan mediante
una rutina disenada a tal efecto. La solucion o soluciones que se obtienen de
esta combinacién pueden ser inmediatamente introducidas en el conjunto
de referencia (actualizacién dindmica) o almacenadas temporalmente en
una lista hasta terminar de realizar todas las combinaciones y después ver
qué soluciones entran en éste (actualizacién estitica).

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

El siguiente esquema muestra como actian los elementos descritos en un
esquema bésico del algoritmo.
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Algoritmo de Blsqueda Disper sa

1. Comenzar conP = @. Utilizar el méodo de generacion para construir una
soluciény el método de mejora para tratar de meorarla; sea x la solucién
obtenida. S xO P entonces afiadir xa P. (i.e.,, P=P0x), en otro caso, rechazar x.
Repetir esta etapa hasta que P tenga un tamafio pefijado.

2. Congruir € conjunto dereferenciaR={ x, ..., X’} conlas b/2 mejores
soluciones de P y las b/2 soluciones de P més diver sas a las ya incluidas.

3. Evaluar lassoluciones en Ry ordenarlas de mejor a peor respecto a la funcién
objetivo.

4. Hacer NuevaSducion = TRUE

Mientr as (NuevaSduci6n)

5. NuevaSolucion = FALSE

6. Generar los subconjuntos de Ren los que haya a menos una nueva solucion.

Mientras (Queden subconjuntos $n examinar)

7. Seleccionar un subconjunto y etiquetarlo como examinado.

8. Aplicar  método de combinacién alas soluciones del subconjunto.

9. Aplicar e método de mejora a cada solucién olienida pa combinacion. Seaxla
solucién mejorada

9 f(x) mgjora af(x®) y x no estden R)
10. Hacer X° = x y reordenar R
11. Hacer NuevaSducion= TRUE

El algoritmo hace referencia a los subconjuntos de R ya que podemos
combinar parejas, trios o cualquier nimero de soluciones. Es usual el 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 combinacién de todo R.

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 estd en 0). Este algoritmo puede ser anidado en un es-
quema global que permita reconstruir el conjunto de referencia cuando
éste ya ha sido explotado. 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. De-
spués, se genera un conjunto P como al comienzo del algoritmo, del que se
extraen unicamente las b/2 soluciones més diversas con las ya existentes en
R. Asi obtenemos un nuevo conjunto de referencia en el que mantenemos
las soluciones de calidad y renovamos las debidas a diversidad. Ahora se
vuelve 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 estd en funcién del tiempo o del nimero de iteraciones (eval-
uaciones de la funcién objetivo).
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Desarrollo y Mejoras

La busqueda dispersa es un método relativamente reciente que hemos
de considerar en desarrollo. Durante los ultimos anos se han realizado
nuevas contribuciones aplicando esta metodologia en la resoluciéon de cono-
cidos problemas de optimizacién. Algunas de estas aplicaciones han abierto
nuevos campos de estudio, ofreciendo alternativas a los disenos conocidos.
Laguna y Marti (2002b) realizan una revisién de los aspectos clave del
método desarrollados durante estos anos. A continuacién las resumimos de
forma esquemaética:

= Considerar el uso de memoria basada en la frecuencia para desarrol-
lar métodos de diversificaciéon eficientes. En lugar de generar las soluciones
al azar, se propone construir un método que basado en el niimero de apari-
ciones de los elementos significativos en la solucion, evite la repeticion de
estructuras similares.

» Inicializar el conjunto de referencia a partir de un gran conjunto de
soluciones creado con el generador antes mencionado.

= 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 el obtener mejores resultados finales. Establecer
umbrales de calidad para no aplicar la mejora a soluciones que dificilmente
van a proporcionar la mejor solucién, es un gasto innecesario de tiempo
de computacién (Ugray et al., 2001). 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 computacién, pero
debemos de evitarlo si queremos ejecutar el método en un horizonte largo
para obtener soluciones de gran calidad.

= Es necesario estudiar el porcentaje de tiempo que el método esta generan-
do soluciones y el tiempo que estd combinando. En esencia esta es la
cuestion que se plantea en todos los métodos heuristicos: el equilibrio
entre la intensificacién y la diversificacion.

= Inicializar el conjunto de referencia con la mitad de soluciones por cal-
idad y la otra mitad por diversidad. Se han realizado experimentos con
distintos tamanos y parece ser que esta proporcion es la que mejores resul-
tados esta dando.

= La calidad es mas importante que la diversidad al actualizar el con-
junto de referencia. Notar que aunque el método comienza con un conjunto
de referencia con soluciones de calidad y diversidad, al realizar las combi-
naciones, sélo entran al conjunto las soluciones por el criterio de calidad
(hasta llegar a la etapa de regenerarlo). En Laguna y Mart{ (2000) se han
probado actualizaciones de este conjunto por diversidad, obteniendo resul-
tados finales peores.
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= Comparar las actualizaciones del conjunto de referencia estatica y
dindmica. Notar que al combinar las soluciones podemos aplicar dos es-
trategias, introducirlas en el conjunto, si procede, nada mas generarlas, o
anotarlas en una “pila” y cuando terminemos de realizar todas las com-
binaciones, proceder a la actualizacion. La primera estrategia es dindmica
y mas agresiva, en tanto que las soluciones buenas entran rapidamente en
el conjunto de referencia, pero dado que este es de tamano constante, esto
implica que hay soluciones que salen sin llegar a haber sido utilizadas para
realizar combinaciones. Es necesario comparar ambas estrategias para ver
cual proporciona mejores resultados finales.

= La mayor parte de las soluciones de calidad proceden de combina-
ciones de dos soluciones. Asimismo, las buenas soluciones suelen proceder
de combinar buenas soluciones. Campos et al. (1999) realizan numerosos
experimentos realizando un seguimiento a lo largo de la busqueda de las
soluciones de calidad en un problema concreto.

= El uso de miiltiples métodos de combinacién ha de ser consid-
erado. Mart{ y otros (2002) realizan un anélisis de diferentes métodos de
combinacién, algunos con elementos aleatorios y otros deterministas, de
modo que el algoritmo selecciona el método de combinacién probabilisti-
camente, de acuerdo con los éxitos obtenidos por éste. De la misma forma
que los métodos de bisqueda local basados en distintos entornos (Variable
Neighborhood Search) estdn proporcionando muy buenos resultados, hemos
de considerar el definir varios “entornos” de combinacién para realizar una
busqueda mas completa del espacio de soluciones.

Como conclusién podemos decir que la bisqueda dispersa es un método
evolutivo que se encuentra en desarrollo. Sus origenes se pueden situar en
la década de los 70 y, aunque menos conocida que los algoritmos genéticos,
se estd aplicando en la resoluciéon de numerosos problemas dificiles de op-
timizacién.

En la actualidad no existe un esquema tnico para aplicar la busqueda
dispersa. En este trabajo hemos tratado de introducir aquellos aspectos
basicos del método que son ampliamente aceptados, asi como revisar las
dltimas implementaciones realizadas y las cuestiones que son actualmente
objeto de estudio.
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