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de entre los cuales, los mas utilizados en los ultimos tiempos son

INTRODUCCION

Los primeros contactos de la autora con problemas relacionados
con el transporte terrestre, en aquel caso de mercancias, tienen su
origen en la participacion, dentro del Grupo SAAT (grupo de
empresas dedicadas a la logistica integral), en el proyecto
tecnolégico SILT (Sistemas Integrados de Logistica del
Transporte). Dicho proyecto, desarrollado entre los afios 1.995-
1.996, fue aprobado y cofinanciado por el CDTI con nimero de
referencia 950107 y uno de sus dos objetivos era el desarrollo de

un programa para el transporte de mercancias en Alemania.

Las tareas realizadas en el mencionado proyecto fueron

principalmente las siguientes:
— Recopilacion e integracion de experiencias reales y normas
legales en el programa de rutas desarrollado.
— Realizacién de pruebas e informes.

— Mejora del entorno gréfico, pasando el programa de Turbo

Pascal a Delphi 1.0.

— Coordinacién entre investigadores-programadores, usuarios

e inspectores del CDTL



Los tres grupos de metaheuristicos, se estudian respectivamente

en los apartados 1.4, 1.5 y 1.6 y son los siguientes:

Metaheuristicos basados en Bisqueda por Entornos;
generan soluciones a partir de una solucién s, mediante una
operacion denominada movimiento; las soluciones
generadas integran lo que se denomina vecindario o entorno

de esa solucion.

Metaheuristicos Evolutivos o Basados en Poblacion,
generan nuevas soluciones a partir de una, dos o mas
soluciones. En este grupo se han introducido los Algoritmos
Meméticos y Scatter Search que en realidad son hibridos de
los Metaheuristicos Evolutivos y de los basados en

Busqueda por Entornos.

El tercer grupo “Otfros Metaheuristicos”, engloba
metaheuristicos con otras formas de generar soluciones. En
algunos de estos metaheuristicos es dificil observar el
esquema comun que deciamos que tienen los dos primeros

grupos; este es el caso de Colonia de Hormigas.

Tradicionalmente, antes de la aparicion de los metaheuristicos,

la Buisqueda por Entornos abarcaba tan sélo la Busqueda Local.

Busqueda Local es una estrategia descendente, de modo que la

solucion que se escoge es siempre mejor que la actual. Dada su

importancia en muchos de los metaheuristicos utilizados (los del

primer grupo y los hibridos que hemos incluido en el segundo), se
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dedica el capitulo 2 a su estudio y se implementan y hacen pruebas
con tres tipos diferentes de entornos. También es objeto de estudio
en este capitulo la estrategia a seguir para elegir soluciones dentro
del entorno. Se realizan pruebas con la estrategia de Mayor
Descenso (explorar todo el entorno y elegir la mejor solucion
encontrada) y con la de Primer Descenso (elegir la primera
solucion que se encuentre que mejore la actual). Para reducir el
tiempo de computacion empleado para la bisqueda de soluciones
en los vecindarios se ha adaptado a problemas de rutas la estrategia
de Biusqueda Local Rdpida propuesta por Bentley J.L. (1.992) y
utilizada por también por Voudouris C. y Tsang E. (1.995) para el
TSP.

En el capitulo 3 se implementa un algoritmo para el VRPTW
utilizando GRASP y Concentracion Heuristica cuyo fin es
comprobar la utilidad del uso de la filosofia de Concentracion
Heuristica. Posteriormente se desarrolla un algoritmo de Busqueda
Tabu que utiliza vecindarios descritos en el capitulo dos, y un
conjunto de concentracion en la fase de intensificacion. En su fase
basica se implementa la estrategia de Oscilacion Estratégica, para

dar mayor robustez al algoritmo.

Se implementa un algoritmo en el capitulo 4 para el transporte
escolar, eligiendo las estrategias que mejor resultado nos han
ofrecido en las pruebas realizadas para el VRPTW. Se establece en

como objetivo el apartado 4.2, la minimizacion del coste; en el 4.3
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se aborda un doble objetivo: el social (reduccion del tiempo que los
escolares pasan en el autobus) y el economico (fijado un tiempo
maximo, lo mas reducido posible, minimizar el coste del
transporte). Al final del capitulo 4, apartados 4.3.4,4.3.5y 4.3.6 se
analizan los resultados obtenidos y se comparan con los
presentados en otros trabajos (Corberan A. y otros (2.000)) y con

las rutas que se llevaron a cabo en la realidad.

En el capitulo 5 se hace una sintesis de las aportaciones que se
consideran importantes en este trabajo y se comentan una serie de
reflexiones realizadas, asi como las lineas de investigacion que han

quedado abiertas.

El capitulo 6 se dedica a apéndices y por ultimo el 7 contiene

las referencias bibliograficas utilizadas y/o referenciadas.
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el catedratico Joaquin Pacheco Bonrostro por la ayuda que
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departamento, Catedratico Alfredo Garcia Giiemes, por el apoyo
que en todo momento me ha prestado. También quiero expresar mi
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1.1 Optimizacion Combinatoria.
Transporte Escolar.

OPTIMIZACION COMBINATORIA.

En la vida empresarial se presentan problemas de decision:
existen recursos escasos (capital, mano de obra, tiempo, etc.) y
requisitos minimos que cumplir (fechas de entrega, produccién
necesaria, horas de descanso, etc.) que condicionan la eleccion de
la estrategia més adecuada. El objetivo al tomar la decision
consiste en llevar a cabo el plan propuesto de una manera 6ptima
(minimizar el coste o maximizar el beneficio). El problema
consiste en la determinacién del valor de unas magnitudes para que
otra u otras alcancen un valor dptimo, méximo o minimo. Estos
problemas podrian plantearse matematicamente de la siguiente

forma:
minimizar/maximizar f{s)
sujeto a

seS
(S: conjunto de soluciones factibles)

Para el caso particular en que todas las funciones, objetivo y
restricciones, son lineales, pronto aparecié una nueva disciplina, la
programacion lineal, y un algoritmo eficiente, el simplex. Pero si
las variables que intervienen son muchas el algoritmo puede no

resultar eficiente, dado que el tiempo de célculo necesario es



4 NUEVAS TECNICAS METAHEURISTICAS: APLICACION AL TTE. ESCOLAR

excesivamente largo; el tiempo de respuesta en ese caso no es

operativo.

Existe un tipo concreto de problemas de optimizacién que en
nuestro caso resulta especialmente interesante: problemas de
optimizacién combinatoria. En ellos las variables de decision son
enteras y por lo general el espacio de soluciones esta formado por

ordenaciones o subconjuntos de nimeros naturales.

Los dos problemas combinatorios mas famosos quizas sean el
Problema de la Mochila y el Problema del Viajante (Knapsack
Problem y Traveling Salesman Problem). El primero de ellos
consiste en seleccionar de entre un conjunto de » objetos, cada uno
con un valor ¢; y un volumen v;, aquellos que quepan en un

recipiente con capacidad ¥, y que tengan el mayor valor posible.

El Problema del Viajante (7SP), trata de determinar en que
orden deben visitarse » ciudades distribuidas geograficamente, de
forma que partiendo de una cualquiera, se recorra el menor nimero
de kilémetros posible, y se vuelva al punto de partida tras visitar
exactamente una vez cada una de ellas. Se trata, no de seleccionar
un subconjunto de elementos, sino de elegir una permutacion de las
n ciudades de forma que las distancias recorridas sean minimas. La
importancia del Problema del Viajante, ademas del gran niimero de
aplicaciones, estriba en el hecho de que combina las caracteristicas

tipicas de un gran numero de problemas de optimizacion
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combinatoria, contiene dos elementos que hacen atractivo un

problema: planteamiento sencillo y dificultad de resolucion.

En muchas ocasiones se ha tratado de resolver este tipo de
problemas combinatorios formulandolos como modelos de
programacion lineal entera, donde la pertenencia o no de una
variable al subconjunto buscado se representa a través de su
“funcién caracteristica”. En el caso del Problema de la Mochila

tendriamos:

n
max3 e,

i=1

con la restriccion
n

Z xSV

i=l

x;€{0,1} Vie{l,..,n}

En el caso del TSP:

n n n
”"'"ZZZ Cuxy'k

i=l j=1 k=1

con las restricciones

n n .
szw =1 i=1..,n
J=lk=l

J#

(de cada ciudad se sale una vez)

n

2xu=1 k=I.,n
i=] j=1 .

J#

(cada tramo k une sélo dos ciudades)
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ix.. =1 j=1..,n

ijk
k=1 i
f2)

M=

]

(a cada ciudad sélo se llega una vez)

n n
lglxyk =r§| xjrk+] J = ],--., n; k= 11‘--; h
in) raj

(el punto de llegada del tramo k es el
punto de partida del tramo k+1)

me=l

J=2
(en el primer paso se sale de n)

n
Z x:ln = l
i=2

(en el ultimo paso se llega a 1)

xpk € {01} Vi, j, k € {l,.., n}

En los problemas de tipo combinatorio existe siempre un
procedimiento elemental para determinar la soluciéon Optima
buscada: realizar una enumeraciéon completa del conjunto de
soluciones, es decir, generar todas las soluciones que satisfagan las
restricciones (soluciones factibles), calcular para cada una el coste
asociado y elegir finalmente la que haya dado lugar al mejor de
ellos. El problema es que aunque este método teéricamente nos
lleva siempre a la solucién 6ptima buscada, no es eficiente, pues el
tiempo de calculo necesario crece de forma superpolinomial
(normalmente exponencial) con el niimero de items del problema.
Por consiguiente, en muchos casos, la solucién 6ptima no puede

ser obtenida en un tiempo razonable.
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Se distinguen dos tipos de problemas combinatorios atendiendo

a su complejidad computacional:

- los pertenecientes a la clase P, para los que se conocen
algoritmos y se considera que son resolubles eficientemente;
necesitan un tiempo polinomial para ofrecer la solucién
6ptima. Una aplicacion es de complejidad polinémica o
polinomial (clase P) si se puede resolver en un tiempo de
computacion polinomial que dependera del tamafio del
problema, O(p(n)): existe un algoritmo para el que se puede
encontrar un polinomio p(n) tal que este algoritmo puede
resolver cualquier ejemplo de tamafio » en un tiempo

O(p(n)).

- los que pertenecen a la clase NP (non-deterministic
polynomial), que son la mayoria de los problemas que
aparecen en la gestion empresarial e ingenieria; no pueden
ser resueltos en tiempo polinomial (no se conoce un
algoritmo polinomial de resolucién), aunque sea posible
dada una solucién comprobar en tiempo polinomial, si su
coste es mejor que un determinado valor. En este tipo de
problemas un consumo masivo de memoria no mejora el

tiempo de ejecucion.

Dentro de los problemas NP se distingue entre NP-hard que es
el problema de optimizacién y NP-completo que es el problema de

decision correspondiente. En la practica ambos conceptos se
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confunden y se utilizan indistintamente. Cuando se quiere resolver
problemas NP- hard de gran tamafio se debe escoger entre dos
opciones: elegir un algoritmo que asegure la obtencion del 6ptimo,
lo que como se ha comentado tiene el riesgo de emplear un tiempo
de computacion excesivo, a veces no disponible; o elegir un
algoritmo que proporcione una buena solucion rapidamente
(tiempo de computacién polinomial), pero sin la garantia de que

¢sta sea la 6ptima.

Dada la dificultad para resolver de forma exacta una serie de
problemas combinatorios de interés practico, comenzaron a
aparecer métodos que proporcionan soluciones factibles, que
aunque no optimizan la funcion objetivo, se acercan en un tiempo
computacional razonable a un valor cercano al 6ptimo; este tipo de
métodos se denominan Heuristicos o Aproximados. El término
heuristico deriva de la palabra griega heuriskein que significa
encontrar o descubrir; se ha adoptado este término en el ambito de
la optimizacion para esta forma de resolucion de problemas que no

garantiza el 6ptimo, pero si garantiza una buena solucion.

Aunque los heuristicos en un principio no fueron bien vistos, se
han ido aceptando dada su utilidad al dar soluciones a problemas
reales, mas aun a partir de los setenta con la proliferacién de
resultados en el campo de la complejidad computacional. El
crecimiento espectacular en el desarrollo de métodos heuristicos
puede ser constatado examinando el gran niimero de articulos en

las principales revistas de Investigacion Operativa que tratan sobre
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estos. Ademas, han aparecido publicaciones especificas como el

Journal of Heuristics publicado por Kluver Academic Press.

Los métodos heuristicos tienen la ventaja afiadida de que
pueden ser més facilmente adaptables para solucionar modelos mas
complejos. Es interesante su utilizacién cuando no existe un
método exacto de resolucién o éste requiere mucho tiempo de
calculo 0 memoria, cuando no se necesita la solucién 6ptima,
cuando los datos son poco fiables, cuando hay limitaciones de
tiempo (es frecuente en la vida real la necesidad de una respuesta
rapida) o espacio, como paso intermedio en la aplicacion de otro

algoritmo, etc.

Segin Zanakis S.H. y Evans J.R. (1.981) se pueden definir
como “procedimientos simples, a menudo basados en el sentido
comun, que se supone ofrecerdan una buena solucion (aunque no
necesariamente la optima) a problemas dificiles, de un modo facil

yrapido”.

Existen diferentes tipos de heuristicos, seglin el modo en que
buscan y construyen sus soluciones. Una posible clasificacion

basada en Silver E.A, Vidal R.V y Werra (de) D. (1.980) es la

siguiente:

A. Métodos constructivos.
B. Métodos de descomposicion.

C. Métodos de reduccion.
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D. Métodos de manipulacién del modelo.

E. Métodos de bisqueda por entornos.

A. METODOS CONSTRUCTIVOS

Consisten en ir afadiendo paulatinamente componentes
individuales a la solucién, hasta que se obtiene una solucién
factible. El mas popular de estos métodos lo constituyen los
algoritmos golosos o devoradores (greedy), los cuales construyen
paso a paso la solucién seleccionando en cada paso la mejor

opcion.

B. METODOS DE DESCOMPOSICION

Se trata de dividir el problema en subproblemas mas pequeiios,
siendo el output de uno el input del siguiente, de forma que al
resolverlos todos obtengamos una solucién para el problema

global, “divide y venceras”.

C. METODOS DE REDUCCION

Tratan de identificar alguna caracteristica que presumiblemente
deba poseer la solucién éptima y de ese modo simplificar el

problema.

D. MANIPULACION DEL MODELO

Modifican la estructura del modelo con el fin de hacerlo mas

sencillo de resolver, deduciendo a partir de su solucion la solucién
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del problema original. Pueden consistir en reducir el espacio de

soluciones o incluso aumentarlo.

E. METODOS DE BUSQUEDA POR ENTORNOS

Parten de una solucién factible inicial y mediante alteraciones
de esa solucion van pasando de forma iterativa, y mientras no se
cumpla un determinado criterio de parada, a otras soluciones
factibles de su entono (soluciones vecinas), almacenando la mejor
de las soluciones visitadas. Tradicionalmente la busqueda por
entornos abarcaba sélo a los algoritmos de biisqueda local: parten
de una solucion inicial y en cada paso buscan y seleccionan una
solucién vecina de la actual que la mejore; se sustituye la solucion
actual por esta nueva solucién y se repite el proceso hasta que no
se pueda encontrar ninguna solucién vecina mejor que la actual; en
este caso se dice que existe un minimo/maximo vecinal o local. La
utilizacion de Busqueda Local da siempre como solucion final un

6ptimo local que, en ocasiones, puede ser global.

TRANSPORTE ESCOLAR.

El Problema del Viajante (TSP) comentado al comienzo de este
apartado, puede ir modificindose a necesidades concretas y dar
lugar a otros problemas mas complejos como el denominado
Problema de Rutas de Vehiculos (VRP). Se trata de satisfacer la
demanda conocida de n-1 clientes repartidos geograficamente,

utilizando m vehiculos de capacidad también conocida y
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recorriendo la minima distancia posible, de forma que cada cliente
sea visitado por un solo vehiculo. Cuando los clientes llevan
asociados unos intervalos de tiempo en los que deben de ser
visitados, se tiene el VRPTW (problema de rutas de vehiculos con

ventanas de tiempo).

El problema estudiado en este trabajo es el del transporte
escolar y se considera como un VRPTW o como un VRP con
restricciones de duracion de las rutas. La analogia planteada es la

siguiente:

| Conjunto de Locallzacmnes _ \/ Locallzacmn de los
Clientes

v Niuimero de alumnos a recogeren |\ Mercancia a entregar

cada localizacion

vV Autobuses escolares disponibles |V Vehiculos disponibles

N

N

Tiempo méximo de duracuSn dela [V (¥)Ventanas de Tiempo
- -;;qta o restricciones de
| Tiempo mé:umo de Ilegada al|  duracién de l& ruta
centro escolar :

Fig 1.1 Analogia entre el problema del Transporte Escolar y el

VRP(TW*)

Con el fin de encontrar una buena solucion, se desarrolla en el
capitulo tres un heuristico para el VRPTW. La calidad del

algoritmo desarrollado se comprueba comparando los resultados
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que aporta para librerias de problemas disponibles en la red y

resueltos por medio de otros heuristicos.

En el capitulo cuatro se adapta y aplica a los datos del transporte
escolar de la provincia de Burgos en el curso 98-99. Como
comprobaremos dicho heuristico aporta una soluciéon mejor, tanto
en coste como en duracién de las rutas, que la que se utilizé en el
mencionado curso. Ademas se realiza una comparativa con otro
heuristico desarrollado por Corberan A. y otros (2.000) para el

mismo problema.

1.2 Método de mejora de
soluciones: Busqueda
Local.

Un método basico de mejora de soluciones, que ademas es de
gran importancia en muchas de las técnicas heuristicas mas
recientes, es la Biisqueda Local. Los procedimientos de Busqueda
Local, también llamados de mejora, se basan en explorar el entorno
o vecindario de una solucién con el fin de encontrar otra mejor.
Utilizan una operacién bésica llamada movimiento, que aplicada
sobre los diferentes elementos de una solucién, proporciona las

soluciones de su entorno. Un procedimiento de busqueda local
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parte de una solucion inicial sy, explora su entorno, y escoge en €l

una nueva solucion s que mejore la actual.

Vamos a considerar un problema de optimizacion combinatoria
en el que se trata de minimizar el valor de la funcién objetivo. Sea
S el conjunto de soluciones factibles y f° S—R la funcién a
minimizar', se denota por N(s) el conjunto de soluciones vecinas
de una determinada solucion s € S (vecindario o entorno de s). El
procedimiento de Busqueda Local en pseudocodigo se puede

escribir como sigue:

Procedimiento Busqueda Local
SeIéccibﬁar-z}ﬁd soluc:dn inicial s¢ €S
Repetir ;
Seleccionar s & N(s)/fi§) < fi6o) por un método preestablecido
Reemplazar s, por s

Hasta que f(s) >f(sg), Vs € N(s0)

Un procedimiento de Busqueda Local queda completamente
determinado al especificar un entorno y el criterio de seleccion de

una solucién dentro del entorno.

I Mientras no se especifique lo contrario, se consideraran problemas de
minimizacién, donde *f” sera la funcién objetivo y “S” el conjunto de
soluciones factibles.
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Las formas mas usuales de seleccionar s € N(sy) son: explorar
en todo N(s¢) y tomar el correspondiente al menor valor de f
(mayor descenso), o seleccionar el primero que mejora la solucién
actual (primer descenso). La busqueda se detiene cuando la
solucion no puede ser mejorada. A la solucién encontrada se la

denomina éptimo local respecto al entorno definido.

Por lo general, la complejidad computacional del procedimiento
de Busqueda Local depende del tamaifio del vecindario y también

del tiempo necesario para evaluar cada movimiento.

El inconveniente de esta estrategia siempre descendente es que,
en la mayoria de los casos, se converge a minimos locales que no

son globales. Para ilustrar este problema considérese la figura 1.2.

J5) .Q s o . . °

Fig. 1.2 Busqueda Local. Inconvenientes. (Tomada de
Dowsland (1.993)).

Se muestra un simple ejemplo de una funcion en la que cada

solucion tiene dos soluciones vecinas, representadas por los puntos
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que tiene a la izquierda y a la derecha. Una estrategia descendente
siempre se dirige hacia el fondo del “valle” que contiene al punto
de salida. Por ejemplo, si la solucién inicial es P, siempre se
finalizara en el punto Q. La tinica excepcion se da cuando el punto
inicial es un méaximo local (por ejemplo R), en cuyo caso se puede
llegar al fondo de diferentes valles (S'y 7). Otro inconveniente que
se observa es la dependencia de la solucién inicial de la que se
parte: el punto inicial determina en que dptimo local se cae. Estas
observaciones se pueden extender a estructuras mas complicadas

o con mas dimensiones.

Para evitar estos problemas se han sugerido algunas posibles
soluciones: repetir el algoritmo con diferentes puntos de partida, o
considerar una estructura vecinal mas compleja (aumentar el
vecindario). Pero ninguna de estas variantes ha resultado ser
totalmente satisfactoria, bien por la escasa mejoria en las
soluciones finales o por el excesivo aumento en el tiempo de

computacion.

En la figura anterior (figura 1.2) se observa que para evitar caer
en minimos locales de los que no se pueda salir, deberian ser
permitidos algunos movimientos hacia arriba, aunque empeoren
momentaneamente la solucién actual. Como se vera mas adelante,
algunos métodos heuristicos, permiten estos movimientos hacia
arriba de forma controlada, mejorandose en muchos casos el valor

de la solucion final.
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1.3 Resolucion de problemas
por aproximacion:
Metaheuristicos.

Segun Glover F. y Laguna M. (1.997):

“... metaheuristica se refiere a una estrategia maestra que guia
y modifica otras heuristicas para producir soluciones mds alld de
aquellas que normalmente se generan en una busqueda de optimos

locales.”

Los heuristicos guiados por tales meta-estrategias pueden ser
procedimientos de alto nivel o pueden incorporar nada mas que
una descripcion de movimientos disponibles para transformar una

solucién en otra, junto con una norma de evaluacién asociada.

Osman LH. y Kelly J.P. (1.996), introducen la siguiente definicion:

“Los procedimientos Metaheuristicos son una clase de métodos
aproximados que estin disefiados para resolver problemas
dificiles de optimizacion combinatoria, en los que los heuristicos
cldsicos no son ni efectivos ni eficientes. Los Metaheuristicos
proporcionan un marco general para crear nuevos algoritmos
hibridos combinando diferentes conceptos derivados de:
inteligencia artificial, evolucion biolégica y mecanismos

estadisticos”.
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Se pueden encontrar mas definiciones en correos dirigidos a Jin-
Kao Hao y que estan disponibles en la WEB del foro “Modernos
Heuristicos”, mantenido por I. Osman (http.//www.mailbase.ac.uk/

lists-k-o/modern-heuristics/).

= Pablo Moscato: “ Estrategia de alto nivel que guia

un heuristico ad-hoc inferior para un problema dado”.

* [H. Osman, Jim P. Kelly: “Un meta-heuristico es
un proceso generacional iterativo que guia un
heuristico subordinado combinando inteligentemente
diferentes conceptos para explorar y explotar los
espacios de busqueda wusando estrategias de
informacion con el fin de encontrar eficientemente

soluciones casi-optimas ™.

» Eric Taillard: “ Un meta-heuristico es un conjunto
de conceptos concebidos para la optimizacion
combinatoria que permiten ayudar a la concepcion de
métodos heuristicos para un problema genérico de

optimizacion”.

» Stefan Voss: “Un metaheuristico es un proceso
maestro iterativo que guia y modifica las operaciones
de un heuristico inferior para producir eficientemente
soluciones de alta calidad. Puede manipular una
solucion simple completa (o incompleta) o una

coleccion de soluciones en cada iteracion. FEl


%7bhttp://www.mailbase.ac.uk/
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heuristico inferior puede ser un procedimiento de alto
(o bajo) nivel o una busqueda local simple o un

método de construccion”

» Rachid Chelouah: “La palabra "heuristica” viene
del griego heurein (descubrir) y califica todo lo que
sirve al descubrimiento, a la invencion y a la

investigacion ™.

El contraste entre la orientacion de metaheuristicos y la
orientacion de dptimos locales es significativo. Durante varios
afios, la concepcién primera de un procedimiento heuristico
(concepcién que prevalece aiin hoy) era representada tanto por
reglas claras de “hojeo” como por unas reglas iterativas que
terminaban en el momento en que no se podia encontrar una
solucién inmediatamente accesible que mejorara la ultima
encontrada. Tales heuristicos iterativos se refieren a menudo a
métodos de bisqueda local. En consecuencia la emergencia de
métodos que se apartaban de este disefio clasico -y que lo hacian
por medio de disefios maestros organizados- constituyeron un
importante avance. Un conocimiento general de estos avances

surgieron en los ochenta, aunque su semilla retrocede mas alla.

La evolucion de los metaheuristicos en los afios 90 ha mejorado
de forma explosiva. Los metaheuristicos en sus formas modernas
estan basados en una variedad de interpretaciones de lo que

constituye la bisqueda inteligente. Esas interpretaciones se pueden
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usar con propositos de clasificacion. Es posible encontrar
diferentes clasificaciones por ejemplo en Diaz A. y otros (1.996)
o en Glover F. y Laguna M. (1.997), pero tal y como estos ultimos
afirman “una clasificacion rigurosa de diferentes metaheuristicos
es una empresa dificil y peligrosa ya que los principales partidarios
de métodos alternativos a menudo difieren entre ellos mismos en la

naturaleza esencial de los métodos a los que se adhieren”.

Entre las técnicas metaheuristicas que mas éxito han tenido en
la resolucion de problemas de tipo combinatorio se pueden
destacar las siguientes (indicando para cada una los trabajos

pioneros):

- Algoritmos Genéticos: John Holland (1.975).

- Temple Simulado: Kirkpatrick S. y otros (1.983).

- Busqueda Tabu: Fred Glover (1.989) y (1990-a).

- Algoritmos Meméticos: Pablo Moscato (1.989).

- GRASP: Feo T.A. y Resende M.G.C. (1.989) y (1.995).

- Busqueda Reactiva: Roberto Battiti (1.996).

- Colonias de Hormigas: Marco Dorigo y otros (1.996).

- Concentracion Heuristica: Rosing K.E (1.997) y Rosing K.E.
y Revelle C.S. (1.997).

- Busqueda Dispersa: Fred Glover (1.998), Manuel Laguna
(1.999).

- Bisqueda Local Guiada: Voudouris C. y Tsang E. (1.999).
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1. ALGORITMO GENETICO (GA)

Estéa basado en los procesos bioldgicos de evolucion genética;
es un algoritmo poblacional pionero en la implementacién de
métodos que explotan la idea de combinacion de soluciones. Tiene

un componente de bisqueda aleatoria.

2. TEMPLE SIMULADO (SA)

Creado por analogia con los procesos fisicos de templado de
solidos; permite movimientos que empeoran la solucién actual con
una determinada probabilidad, facilitando asi la salida de los

Optimos locales.

3. BUSQUEDA TABU (TS)

Procedimiento en el que, una vez que se llega a un 6ptimo local,
se permiten movimientos que empeoran la solucién actual, para
escapar de dicho Optimo. Simultineamente los Wltimos
movimientos son calificados como fabus durante un determinado
nimero de iteraciones para evitar que se vuelva a soluciones

anteriores y el algoritmo cicle.

4. GRASP
Proceso iterativo; cada iteracion consta de dos fases: en la primera se
construye una solucién mediante un procedimiento avido-aleatorio y en

la segunda se mejora la solucion obtenida mediante Busqueda Local.
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5. ALGORITMOS MEMETICOS (MA).

Son hibridos de Algoritmos Genéticos y heuristicos basados en
Busqueda Local;, las combinaciones de GAs con heuristicos

constructivos o métodos exactos pertenecen también a los MA.

6. COLONIAS DE HORMIGAS (AC)

Algoritmo que simula el comportamiento retroalimentado de
una colonia de hormigas cuando van en busca de alimentos,
siguiendo el reguero de pheromone que depositan sus comparieras

al caminar.

7. BUSQUEDA REACTIVA (RS)

La busqueda reactiva propone la integracion de procedimientos
de autoajuste de parametros, en algoritmos basados en busqueda

por entornos.

8. CONCENTRACION HEURISTICA (HC)

Procedimiento que consta de dos fases: en la primera se generan
multiples soluciones segiin diferentes criterios; en la segunda, con
los elementos de las mejores soluciones se construye el
denominado Conjunto de Concentracion y se resuelve el problema
original pero restringiendo la selecciéon de elementos a los del

Conjunto de Concentracion.

9. BUSQUEDA DISPERSA (SS)

Construyen soluciones mediante combinaciones lineales de
otras que constituyen el llamado Conjunto de Referencia. Dicho

conjunto se renueva con las nuevas soluciones generadas y esta
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formado por soluciones consideradas “buenas” segun el valor de

la funcion objetivo o el grado de dispersion que aporten al conjunto.

10. BUSQUEDA LOCAL GUIADA (GLS)

Secuencia de procedimientos de Busqueda Local; al finalizar
cada uno de ellos se modifica la funcién objetivo penalizando
determinados elementos que aparecen en el tltimo 6ptimo local,

estimulando de esta forma la diversificacion de la busqueda.

En la figura 1.3 se muestra una tabla con las diferentes
principales caracteristicas de cada uno de los Metaheurisicos
descritos anteriormente®. En apartados posteriores se explican
algunas de estas técnicas con més detalle. Para ello, se han
considerado por un lado los metaheuristicos basados en busqueda
por entornos (apartado 1.4), por otro los metaheuristicos evolutivos
o basados en poblacién (apartado 1.5) y por ultimo, otros
metaheuristicos (apartado 1.6). Los primeros modifican
determinadas caracteristicas de una solucién para generar a partir
de ella un conjunto de soluciones, denominadas soluciones
vecinas, que constituyen lo que se denomina entorno o vecindario;
los segundos combinan soluciones para crear otras nuevas; los
terceros son el resultado de nuevas ideas, muchas de ellas

inspiradas por la continua investigacién en los dos anteriores.

2 Caracteristicas de las estrategias o principios basicos en cada caso.



Fig. 1.3 Tabla de caracteristicas de diferentes Metaheuristicos.
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1.4 Metaheuristicos basados en
Busqueda por Entornos.

La Busqueda por Entornos utiliza una operaciéon basica
denominada movimiento, que consiste en la modificacion de
caracteristicas o elementos de una solucién. Esta operacion
aplicada sobre los diferentes elementos de la solucién, proporciona
las soluciones de su entorno, las cuales constituyen el vecindario

o entorno de dicha solucion.

1.4.1 Temple Simulado.

Kirkpatrick S. y otros (1.983), e independientemente Cerny V.
(1.985), proponen un procedimiento para obtener soluciones
aproximadas llamado Temple Simulado (Simulated Annealing o
SA, en inglés). Se pueden considerar como una variante de los
métodos de busqueda local, en la que se permite, como se vera mas
adelante, empeoramientos en la solucion actual aunque de forma

controlada.

Los autores mencionados introdujeron el concepto de templado

en optimizacion combinatoria. Este concepto esta basado en una
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estrecha analogia entre el proceso fisico de templado y los

problemas combinatorios.

La idea original que dio lugar a esta metaheuristica es el
denominado “algoritmo de Metropolis”, Metropolis y otros
(1.953), bien conocido en el mundo de la Quimica-Fisica. Para
estudiar las propiedades de equilibrio, Metrépolis utilizd el
“método de Montecarlo”, que es el mds usado en Mecénica

Estadistica para estudiar el comportamiento microscopico de los

CUErpos.

Los puntos que a continuacion se desarrollan en este apartado

son los siguientes:

—

Proceso Fisico de Templado.

El Algoritmo de Metrépolis.

El Temple Simulado.

Diferentes Planes de Templado.

Parametro Inicial ¢ (temperatura inicial).

Funcién de Decrecimiento (velocidad de enfriamiento).
Criterio de Parada.

Longitud de los Ciclos de Procesamiento.

© P N s W N

Propuesta de un Hibrido.

10. Aplicaciones del Temple Simulado a Problemas de Rutas.
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1.4.1.1 Proceso Fisico de Templado.

Las moléculas de una sustancia pueden tener distintos niveles
de energia. El menor de estos niveles es el llamado “estado
fundamental”, €y. A una temperatura de 0° K todas las moléculas
estan en su estado fundamental, pero se sabe que un trozo de
sustancia a alta temperatura probablemente posea un estado de

energia mas alto que otro idéntico a temperatura menor.

Cada una de las maneras en que las moléculas pueden estar
distribuidas entre los distintos niveles de energia recibe el nombre
de microestado. Se denomina Q al conjunto de todos los posibles
microestados y numero de ocupacion, n; al numero de particulas en
el nivel de energia i. En la figura 1.4, se observa un ejemplo de
Templado; como se aprecia en la figura, el nimero de moléculas

en los estados superiores decrece para una temperatura 7 fija.

Para reducir la energia de la sustancia al menor valor posible,
bajar simplemente la temperatura al cero absoluto no asegura
necesariamente que la sustancia alcance su configuracién
energética mas baja posible. En fisica termodindamica, se conoce
como femplado a un proceso termal para obtener los estados de
mas baja energia de un sélido en un recipiente. El proceso contiene
los siguientes pasos (tomados de Barker J.A. y Henderson D.

(1.976)):
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- Elevar la temperatura del recipiente, al menos hasta
conseguir que el solido se funda.

- Bajar la temperatura del recipiente muy suavemente hasta
que las particulas se estabilicen, es decir, hasta llegar al

estado solido; entonces se dice que se ha producido

congelacion.
6 -
ESTADOS e
MOLECULARES 5§
) i
4 +
[ ]
3 4
° (1)
2 .
eee Ldd
1 <7 | MICROESTADO FUNDAMENTAL
0000000000 (TITTT] eoee
estado R
fomdamentn) 0K TEMPLADO CALIENTE

Temperatura, T

Fig. 1.4 Diferentes Microestados segun la temperatura.
(Tomada de Adenso Diaz y otros, 1.996).

Durante la fase liquida todas las particulas del material se
mueven de forma aleatoria. Cuando se llega al estado s6lido las
particulas estan ordenas en una estructura enrejada con energia
minima. Esta estructura se consigue solamente si la temperatura
inicial es suficientemente alta, y el enfriamiento se hace de forma
suficientemente lenta; de lo contrario, el material alcanza una

estructura meta-estable con mayor valor energético.
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El opuesto del templado es un proceso conocido como
oscurecimiento, (quenching) en el que se hace descender la
temperatura del recipiente instantaneamente. El resultado de este

proceso son estados meta-estables.

Considérese el ejemplo de un bloque de silicio que se esta
cultivando en un horno para utilizarlo como sustrato en
dispositivos de circuitos integrados. Para ello es importante que la
estructura cristalina sea una red perfecta, regular a temperatura
ambiente (esta configuracion posee el valor energético minimo).
Una vez que el bloque de silicio se ha fundido, debe enfriarse
adecuadamente para asegurar que se forme correctamente la red
cristalina. Un enfriamiento rapido puede dar lugar a muchas
imperfecciones en la estructura cristalina, o a una estructura vitrea,
en absoluto regular. Estas dos configuraciones poseen una energia
mayor que la red cristalina perfecta: representan minimos locales

de energia.

Para entender el proceso de templado obsérvese la figura 1.5
que ilustra un argumento intuitivo, empleado por Hinton G.E. y

Sejnowski T.J. (1.986) en su descripcion del temple simulado.

Se muestra un paisaje energético sencillo con dos minimos: un
minimo local Ea y un minimo global Eb. El sistema comienza con
una cierta energia Es. Se puede establecer una analogia con una
bola que rodase colina abajo. La bola rueda hacia el minimo local

Ea, pero inicialmente no tiene energia suficiente para rodar hasta
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el otro lado y bajar al minimo global. Si sacudimos todo el sistema
es posible que la bola reciba el empujon necesario para que suba
la colina. Por otra parte, una sacudida muy fuerte podria también
sacar la bola del valle del minimo global y devolverla al lado del

minimo local.

a Energia

\ » Estado
Ea ........................ \_/

Eb ...................................................................

Fig. 1.5 Ilustracion del proceso fisico de templado.

El templado representa un compromiso entre una sacudida
fuerte y una sacudida suave. A temperaturas altas la gran energia
termal corresponde a una sacudida muy fuerte; a temperaturas
bajas se corresponde con una sacudida suave. Para templar un
objeto elevamos la temperatura y a continuacién la disminuimos
gradualmente hasta temperatura ambiente, permitiendo al objeto
alcanzar el equilibrio termal en cada temperatura. La técnica de
disminucién gradual de la temperatura es el mejor medio para

asegurar evitar un minimo local de energia que no sea global, ya
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que conforme disminuye esta, disminuye rapidamente la

probabilidad de que se acepte una solucién peor que la actual.

El equilibrio termal estd caracterizado por la distribucion de
Boltzmann, ver Toda M. y otros (1.983), que indica la probabilidad
de que un determinado material alcance un estado i con una

energia £; a la temperatura 7

N -E,
X =0)= 20 ( kaT] -

donde X, es la variable aleatoria que indica el estado actual del
s6lido, T es la temperatura del recipiente, kz una constante fisica

conocida como constante de Boltzmann, y ademas:

-E.
Z(T) = f}
;CXP[ chT

(1.4.2)

donde el indice del sumatorio j se extiende a todos los estados

posibles. A la funcién Z(7) se le llama también funcion de

particion.

1.4.1.2 EIl Algoritmo de Metrépolis.

El proceso fisico de templado, como otros métodos de fisica de
materiales condensados, puede ser modelado adecuadamente para
simularse en ordenador, Binder K. (1.978). Concretamente
Metrépolis N. y otros (1.953), disefiaron un algoritmo sencillo para

simular la evolucion del material en el recipiente hasta llegar al
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equilibrio térmico. Dicho algoritmo esta basado en técnicas de
MonteCarlo, y en el se generan una secuencia de estados del

material de la siguiente manera:

- seai el actual estado del material, con energia Ej;

- el siguiente estado j con energia £}, se genera aplicando un
mecanismo de perturbacion en el estado actual, por ejemplo

desplazamiento de una particula;

- si la diferencia de energia E-E; es negativa o 0, el estado j se
acepta como nuevo estado;

- si la diferencia de energia es positiva, el estado j se acepta
con una probabilidad de:

a-a}

P:exp[ T
B

(1.4.3)

Este criterio de aceptacién, basado en las leyes de la
termodindmica, se conoce como criterio de Metrdpolis, y el

algoritmo descrito algoritmo de Metrépolis.

En el algoritmo de Metrépolis el equilibrio termal se alcanza
generando un gran nimero de perturbaciones para cada valor de la

temperatura.
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1.4.1.3 El Temple Simulado.

Como se ha comentado anteriormente, Kirpatrick y otros
(1.983) e independientemente Cerny (1.985) mostraron que el
algoritmo de Metrépolis puede ser aplicado a problemas de

optimizacién combinatoria.

Para ello, establecieron una biyeccion entre los elementos del
proceso de enfriamiento fisico, y los elementos de los
problemas de optimizacién combinatoria, que puede observarse

en la figura 1.6.

Fig. 1.6 Correspondencia entre los elementos de simulacion
termodindmica y optimizacion combinatoria.



34 NUEVAS TECNICAS METAHEURISTICAS: APLICACION AL TTE. ESCOLAR

Ademas se define el siguiente criterio de aceptacion:

Definicion 1.

Sea un problema de optimizacién combinatoria definido por el
par (S, f) y sean sp y s dos soluciones de S. El criterio de aceptacion
determina la probabilidad con que se acepta la solucién s a partir

de la solucion sy; esta viene dada por la siguiente expresion:

P. {aceptar s a si J5) <f(so)
partir de s} = exp[ S(sp) - f(S)] si f{s) >1(50)
¢ (1.4.4)

donde ¢ se define como un parametro de control.-

Obsérvese que este criterio es analogo al Criterio de Metropolis

expuesto anteriormente (1.4.3).

De esta forma, cada método o algoritmo de busqueda local
puede transformarse en un algoritmo de templado, seleccionando
aleatoriamente las soluciones vecinas y aplicando el criterio de
aceptacion. El esquema de un algoritmo de tipo temple simulado

es el siguiente:

Algoritmo Temple Simulado

Seleccionar una solucion inicial sy ;

Dar un valor inicial al pardmetro c ;
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Repetir
niter = 0;
Repetir
niter = niter+1;
Seleccionar aleatoriamente s € N(sq);
Si f(s) <f(sq¢) entonces hacer 5o = s
En caso contrario
Generar aleatoriamente x uniformemente en (0,1);

J(50) = 1(5)

Si x< exp(—-———-——-] entonces hacer sg =s;
c

Hasta que niter = Long(c);
Disminuir el valor de c siguiendo un criterio previo;

Hasta alcanzar una condicién de parada.

Long(c) es una funcién preestablecida que indica el nimero de
iteraciones o perturbaciones para cada valor de c. Obsérvese que
¢ es simplemente un parametro de control y no tiene analogia
fisica, ya que la constante de Boltzman se ha eliminado en la
probabilidad del criterio de aceptacién. Sin embargo es usual
referirse a ¢ como temperatura y la manera en la que se reduce
programa de enfriamiento. Por otra parte el conjunto de iteraciones
u operaciones realizadas en cada valor de ¢ se llama ciclo de

procesamiento.
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Asi mismo, también es habitual decir que el sistema ha helado
o que se ha llegado a un estado de congelacion cuando se alcanza

el criterio de parada.

Una caracteristica llamativa del temple simulado es que ademés
de aceptar mejoras (descensos) en el valor de funcién objetivo
también permite cambios que empeoran (aumentan) dicho valor.
Inicialmente, para valores grandes de c, seran aceptados grandes
aumentos, a medida que ¢ decrece sélo se iran aceptando aumentos
menores, y finalmente, cuando ¢ este proximo a cero, no se
aceptara ningin aumento. Esta caracteristica permite que, a
diferencia de los algoritmos de busqueda local, puedan salir de

minimos locales y sigan siendo sencillos y de general aplicacion.

1,2
1 -
0,8 - ——c=20
--c=
0,6 c=5
——c=1
0,4 - c=0,5
0,2 \‘\‘ﬁ_\.
0 -

01 2 3 456 7 8 910

Fig. 1.7 Evoloucion de exp(-d/c) en funcion de d.
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Sea d = f(s)-f(so), la figura 1.7 muestra la evolucion de exp(-d/c)
en funcién de d, para diferentes valores de ¢. Obsérvese que a
medida que aumenta d disminuye la probabilidad de aceptar el
cambio; por otra parte para un valor fijo de d es mas probable

aceptar el cambio cuanto mas alto sea c.

Los algoritmos de temple simulado se pueden considerar como
una generalizacion de los de busqueda local: dando a ¢ el valor
cero permanentemente, s6lo se aceptarian mejoras, como en los de
bisqueda local. En la analogia con los procesos fisicos, la
busqueda local puede ser comparada con el proceso de quenching
en el que, como se ha comentado anteriormente, se hace descender
la temperatura bruscamente. Desde un punto de vista algoritmico
en la mayoria de las aplicaciones el temple simulado llega a
mejores soluciones que la busqueda local incluso cuando esta usa

diferentes soluciones iniciales.

La rapidez de la convergencia de estos algoritmos esta
determinada por el nimero de transiciones’ o iteraciones para cada
valor de ¢ (funcién long(c)), y la forma en que se reduce este
parametro. Estos algoritmos convergen asintdticamente al optimo
(ver apéndice 6) aunque para conseguir esto se requiere un niimero
de iteraciones excesivo. Por tanto, en la mayoria de las

aplicaciones se opta por un nimero menor de iteraciones, que

3 Formalmente se denomina transicion a la combinaciéon de dos acciones
secuencialmente: aplicacion del mecanismo de eleccion de una solucion
vecina y aplicacién del criterio de aceptacion.
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aunque no aseguran el 6ptimo, si dan como resultados buenas

soluciones comparandolos con otros heuristicos.

1.4.1.4 Diferentes Planes de Templado.

Aunque se pueda considerar el temple simulado como un
algoritmo exacto, esto seria a costa de utilizar un numero de
operaciones prohibitivo para gran parte de las aplicaciones. Es por
ello que en la practica se disefia en forma de heuristico utilizando
un nimero de operaciones mas asequible. Para ello se debe
especificar un conjunto de parametros y criterios que determinen
la convergencia del algoritmo a la solucién final. Estos parametros
y criterios constituyen el programa de templado o enfriamiento 'y

son los siguientes:

— Una secuencia de valores ¢ del parametro de control, es
decir:
« Un valor inicial cy.
» Una funcién o forma de decrecimiento o descenso de
dicho valor.
+ Un criterio de parada (habitualmente determinado por el
valor final del parametro c).

— Un namero finito de iteraciones en cada valor de ¢ (valor de

long(c)).

La bisqueda de adecuados programas de templado ha sido

objeto de muchos trabajos en los ultimos afios. Asi, tenemos
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articulos recopilatorios en los trabajos de Collins N.E. y otros
(1.988), o también en el trabajo de Dowsland K.A. (1.996). No
existe una norma general que determine que plan es mejor,
dependiendo esto del problema concreto. Es a través de la
experimentacion como se determina el plan adecuado para cada
caso. A continuacion se describen las formas mas habituales de
establecer los parametros y criterios que constituyen el programa

de templado.

1.4.1.5 Parametro Inicial c, (temperatura inicial).

El valor de ¢y debe ser lo suficientemente alto para permitir
virtualmente que todos los cambios sean aceptados. En analogia
con los procesos fisicos esto corresponde a elevar la temperatura
del material hasta la fase liquida en la que todas las particulas se
mueven libremente. Obsérvese que de esta forma se asegura la

independencia de la solucion inicial.

Para ello en algunos casos, por ejemplo en Osman [.H. (1.993)
y (1.995), se calculan los valores mayor y menor de f en el
conjunto de soluciones vecinas de la solucién inicial (fmax y fmin
respectivamente) y se toma ¢y como la diferencia entre estos
valores:

co = fmax - fmin
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En otros casos, por ejemplo en Aarts E.H.L. y Korst J.H.M.

(1.990), se realiza el siguiente proceso:

- comenzar con un valor pequeiio de cy.

- realizar un conjunto de iteraciones y determinar que
proporcion de cambios son aceptados (radio de
aceptacion).

- multiplicar por una constante mayor que uno a co.

- repetir los dos ultimos pasos hasta que el radio de

aceptacion sea lo suficientemente alto.

1.4.1.6 Funcion de Decrecimiento (velocidad de
enfriamiento).

La forma en que ¢ decrece es muy importante en la calidad de
la solucion final obtenida. La forma mas comunmente usada de
enfriamiento o reduccién de estos valores es considerar una

velocidad geométrica de decrecimiento:
Cr+1 = A Cy

habitualmente con « € [0'8, 0'99] (enfriamiento lento, Kuik R. y
Salomon M. (1.990)). Valores altos de a corresponden a

enfriamientos mas lentos y dan lugar a mejores soluciones.

Otra forma de reduccién usada con cierta frecuencia es la
propuesta por Lundy M. y Mees A. (1.986); realiza una sola

iteracién para cada temperatura:
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o Sk
e 1+ ¢,

donde fes un parametro suficientemente pequefio (5 € (0'1, 0'3)).

Dowsland K.A. (1.993), sugiere un proceso mas gradual que el
anterior, basado en el hecho de que a medida de que desciende la
temperatura es mas dificil salir de un minimo local, por tanto
sugiere la posibilidad de aumentos de temperatura cuando la
busqueda segun el enfriamiento seguido parece infructuosa; mas

concretamente:

- cada vez que un movimiento es aceptado se reduce el valor
de ¢ de la siguiente forma:
Ck
c.t n=
1+ 8¢,
-y cada vez que se rechaza aumentarlo de la forma:

Sy
1=y-e;

Ca =

donde, se toma 3 = - . De esta modo haran falta r calentamientos
para compensar un enfriamiento. Esta programacion ha sido

aplicada con éxito a problemas de empaquetamiento.

En cualquier caso todos los expertos sefialan que no es tan
importante la funcién elegida para el descenso de los valores de c,

sino que dicho descenso sea lo suficientemente suave.
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1.4.1.7 Criterio de Parada.

En teoria, el proceso ha de finalizar cuando el valor de ¢ llegue
a 0 (sistema frio). Sin embargo, en la practica no es necesario
llegar a este punto, ya que bastante antes de llegar a ese valor es
practicamente nula la probabilidad de que se acepte un movimiento

hacia una solucién peor:

— En algunos casos el valor minimo de ¢ esta determinado por

la precision del compilador donde se ejecute el algoritmo.

— En otros casos se establece el criterio de parada cuando ¢
alcanza valores que hagan insignificante la probabilidad de

cambios hacia arriba en el valor de la funcién f.

— Otros autores suavizan esta condicion y establecen el criterio
de parada cuando han transcurrido un determinado numero
de iteraciones sin cambio alguno: concretamente Osman I.H.
(1.993), define la congelacion cuando ha transcurrido sin

cambios un ciclo de procesamiento.

La experiencia indica que en ocasiones, antes de que se den
estas situaciones, el algoritmo puede gastar mucho tiempo de
computacion (varias iteraciones o incluso ciclos de procesamiento)
“circulando” o moviéndose en un conjunto de soluciones cercanas,
entorno a un minimo local. Al producirse cambios, no hay

congelacion, sin embargo no se consigue salir del valle
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correspondiente. En la grafica de la figura 1.8 se ilustra esta

situacion.

Para evitar este inconveniente en ocasiones se establece un
criterio de parada mds suave: el algoritmo finaliza cuando el

nimero de movimientos aceptados baja de una determinada

proporcién.
. ]
T B
]
PO N
ﬂ:) \../' s
s

Fig. 1.8 La solucion actual S sélo se mueve en el minimo local S,
y sus vecinas S'y S".

Otra solucién alternativa propuesta por Pacheco J. (1.997-b) y
Pacheco J. y Delgado C. (1.997-a), consiste en identificar o hallar,
cada cierto nimero de iteraciones el minimo local correspondiente
al valle donde se encuentra la solucién actual; el algoritmo se para
cuando se han realizado un numero prefijado de exploraciones sin
que cambie este minimo, en otras palabras sin salir del mismo

valle.
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Algunos autores como Osman LH. (1.993) y (1.995), sugieren
la posibilidad de recalentamiento una vez que el sistema ha helado,
y volver a repetir el proceso. El algoritmo finaliza cuando han
transcurrido un numero determinado de recalentamientos sin

cambiar la mejor solucién obtenida hasta ese momento.

1.4.1.8 Longitud de los Ciclos de Procesamiento.

El numero de iteraciones de cada ciclo de procesamiento esta
muy estrechamente relacionado con la forma de enfriamiento: si
este es lento, la longitud de los ciclos no debe ser alta para evitar
que el tiempo de computacion sea excesivo; si el enfriamiento es

rapido se puede utilizar mas iteraciones en cada valor de c.

En cualquier caso, estd admitido de forma casi generalizada,
que el valor de long(c) debe crecer a medida que decrezca c, ya que
como se ha comentado, segiin disminuye ¢ es mas dificil salir de
minimos locales (se hacen necesarios mas intentos para aceptar

cambios hacia arriba).

Aarts E.H.L. y Korst J.H.M. (1.990) sugieren realizar en cada
ciclo de procesamiento, tantas iteraciones como sean necesarias
para que se acepten un niumero predeterminado de cambios. Estos
autores, afirman que "se puede aceptar la idea intuitiva de que se
alcanzan distribuciones mas cercanas a la estacionaria a medida

que se acepten mas cambios". Con este criterio se tiene que:
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Sic{ 0= long(c) > o ;

en este caso se hace necesario establecer una cota superior L a la

longitud de los ciclos de procesamiento.

1.4.1.9 Propuesta de un Hibrido.

Como se ha comentado, uno de los problemas de la aplicacién
de los procesos de Temple Simulado es que, en general, no es fécil
identificar cuando el proceso se ha estabilizado, ya que la solucién
actual puede estar moviéndose en torno a un minimo local y

soluciones vecinas.

En la descripcién de un plan de templado se explicaba una idea
propia para identificar estas situaciones. Sin embargo, la
experiencia muestra que este método no consigue evitar
movimientos entre soluciones no vecinas pero cercanas, como se

ilustra en la figura 1.9.

En este apartado se propone aprovechar la estrategia tabu,
descrita en el apartado siguiente, 1.4.2, para evitar ciclos una vez
que el proceso de Temple Simulado baja de una cierta temperatura,
en la que se empiezan a ser dificiles movimientos hacia arriba

significativos.
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S5) . ‘/v;\
5

Fig. 1.9 Un ciclo puede suponer movimientos entre soluciones de
valles diferentes.

El algoritmo finaliza cuando transcurren, desde que se incorpora
la estrategia tabu, un determinado niimero de iteraciones sin
cambio en el mejor valor de la funcién objetivo (almacenado en la
variable minl). La primera solucién a tener en cuenta es la que se
esté evaluando en el momento en que se incorpora la estrategia

tabu. El algoritmo hibrido propuesto es el siguiente:

Alggntmo Hlbndo Temple Slmulado Bﬁgueda Tabu
,.'S*efeccionar una sa!uczdn-mwml Phaiit

Dar un valor inicial al pardmetro c; Hacercp=c
Hacer s* =so; T= & niter =0, kiter =inf, minl:=inf
.( . ﬁr

niter = niter+1;

Seleccionar aleatoriamente s € N(sp)

Si f(s) < f(s*) entonces hacer sp =5y s* =5
Si f(s) 2f(s*) y s & T entonces

Si f(s) <f{(s0) entonces hacer sy = s
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-f(5))/c) entonces hacer s = s;

F

Las variables que determinan cuando se cumple el criterio de

parada son minl y kiter; T es la lista de movimientos tabus.

De esta forma se intenta conseguir:

a) Evitar ciclos que impidan reconocer una congelacion, es
decir, que hagan gastar tiempo de computacion.

b) “Forzar” al proceso a tomar o explorar caminos alternativos.

Para el VRPTW Mixto, en Pacheco J. y Delgado C.R. (1.998),
siendo los resultados idénticos, se muestra como esta idea puede
ahorrar un 50% de iteraciones frente a Temple Simulado con
criterios de parada descritos anteriormente, una vez que se empieza

a chequear la congelacion (¢ < co/10).
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1.4.1.10 Aplicaciones del SA a Problemas de Rutas.

Dos de las primeras implementaciones de Temple Simulado
para el VRP son las de Robusté F. y otros (1.990) y Alfa A. y otros
(1.991). En la primera, los autores definen una estructura de
vecindario mediante la combinacién de varios mecanismos:
inversion de parte de una ruta, traslado de parte de una ruta a otra
parte de esa misma ruta, intercambio de vértices entre dos rutas. Se
probé el algoritmo con cuatro tamafios diferentes de problemas
(80, 100, 120 y 500 puntos de visita) pero no fue comparado con

otras alternativas disponibles.

En Alfa A. y otros (1.991), se usé un heuristico basado en el
método ruta primero, cluster segundo (se crea una ruta que incluye
todos los puntos de visita del problema y luego se divide en rutas
mas pequefias para conseguir una solucion factible, Beasley J.E.
(1.983)). Construida la solucién inicial se mejora mediante un
intercambio 3-optimo (Lin S. (1.965); se vera con detalle en el
capitulo 2). El método se aplicé a tres tamarios de problemas (30,

50 y 75 puntos de visita) sin producir resultados competitivos.

La implementacién de Osman L.H. (1.993), posterior a las dos
anteriores, es mas compleja y mas exitosa. Usa mejores soluciones
iniciales, ajusta algunos parametros en una fase de prueba, explora
vecindarios mas “ricos” y el programa de enfriamiento es mas

refinado. La estructura de vecindario de este algoritmo usa un



ESTADO DEL ARTE 49

mecanismo de generacion de nuevas soluciones denominado A-
intercambio: se seleccionan dos rutas p y g, y dos subconjuntos de
puntos de visita S, y Sg, uno de cada ruta, en niimero menor que A;
se intercambian los puntos de visita de S, con los de S, siempre y
cuando sea posible; el conjunto S, o S, puede ser vacio, la
operacion en este caso seria de cambio de puntos de visita de una
ruta a otra. Dado que el niimero de combinaciones de pares de ruta
y elecciones de S, y S, es en general elevado, este procedimientos
se implementa con A = 1 0 2 y en las versiones mas eficientes del
algoritmo, la busqueda se detiene cuando se identifica un
movimiento que mejora la solucién (primer descenso); cuando esto
no sucede, se debe explorar todo el vecindario. Otra version del
algoritmo consiste precisamente, en examinar todo el vecindario y
elegir el mejor movimiento (mejor descenso). Se contrastaron los
resultados de la implementacién del algoritmo, utilizando la
estrategia de primer descenso, para el VRP simétrico: en varias

ocasiones se alcanzé el mejor valor conocido.

Van Breedam A. (1.995) ha probado y comparado Temple
Simulado con diferentes estructuras de vecindarios. Los test se
realizaron con 14 instancias de Christofides N. y otros (1.979). Los
experimentos fueron utiles para ayudar a identificar la mejor
estrategia de Temple Simulado, pero todos ellos confirmaron la

superioridad de los heuristicos basados en Bisqueda Tabu.
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Otros trabajos referenciados en la literatura son los siguientes:

- Hiquebran D. y otros (1.994);

- Janssens G. K. y Breedam A. V. (1.995);
- Teodorovich D. y Pavkovic G. (1.992) y
- Van Breedam A. (1.996).

1.4.2 Busqueda Tabu.

Seguin Glover F. (1.996) la palabra Tabu se refiere a: "..un tipo
de inhibicion por connotaciones culturales o historicas que puede

ser superado en determinadas condiciones...".

Busqueda Tabu (Tabu Search, TS) dada a conocer por Glover
F. (1.989) y (1.990-a), es un procedimiento metaheuristico
utilizado con el fin de guiar un algoritmo heuristico de busqueda
local para explorar el espacio de soluciones mas alla de la simple
optimalidad local y obtener soluciones cercanas al 6ptimo. Se han
publicado numerosos articulos y libros para difundir el
conocimiento teérico del procedimiento; en Glover F. y Laguna M.
(1.997) y (1.999) pueden encontrarse recientes y amplios tutoriales

sobre Busqueda Tabu que incluyen todo tipo de aplicaciones.
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Los puntos que se desarrollan en este apartado son los

siguientes:

1. Busqueda Tabu. Fundamentos.
2. Memoria a Corto Plazo.
3. Memoria a Medio y Largo Plazo.
3.1 Intensificacién.
3.2 Reencadenamiento de Trayectorias o Path Relinking.
3.3 Diversificacion.
3.4 Oscilacion Estratégica.

4. Aplicaciones de Busqueda Tabu a Problemas de Rutas.

1.4.2.1 Busqueda Tabl. Fundamentos.

Al igual que la bisqueda local, la busqueda tabu en su disefio
basico, constituye una forma agresiva de busqueda del mejor de los
movimientos posibles a cada paso; sin embargo también permite
movimientos hacia soluciones del entorno aunque no sean tan
buenas como la actual, de forma que se pueda escapar de 6ptimos
locales y continuar la busqueda de soluciones aun mejores (figura
1.10). Simultaneamente para evitar ciclos, los Gltimos movimientos
realizados son declarados taba durante un determinado niimero de
iteraciones, utilizando las denominadas restricciones tabu. Dicha
condicion tabu puede ser ignorada bajo determinadas
circunstancias dando lugar a los llamados criterios de aspiracion.

De esta forma se introduce cierta flexibilidad en la busqueda.
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Busqueda Tabu
RV
w| Laf

f: funcién objetivo

I'e

Fig. 1.10 Procedimiento de Busqueda Tabu.

Busqueda Tabu rebasa la busqueda local empleando una
estrategia de modificaciéon del entorno N(s) a medida que la

busqueda progresa, reemplazandolo por otro entorno N*(s) = N(s)-T.

El procedimiento de busqueda tabu basico puede ser formulado

de la forma siguiente:

Procedimiento Biisqueda_Tabd_Bdsico
Leer una solucién imcial so & .s'"'-—sa
Imczahzar T=0o
Repetir _

-’.-f_"fB@fermfw N‘(sa) cN(w
Elegrr As) =min {f(s) /s € N’-(sq) )}
Si f(s’)< f{s*) entonces s*=s’

Hacer sp = s’

':{'. 1% et

Actualizar T

Hasta alcanzar una condicion de parada
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T es el conjunto de soluciones tabu (ultimas soluciones
visitadas y segun el tipo de implementacion, también soluciones
que tienen determinados atributos de esas ultimas soluciones
visitadas). N'(s) es el conjunto de soluciones vecinas que no son
tabi o que satisfacen el criterio de aspiracion. Habitualmente, una
solucion cumple el criterio de aspiracion si es mejor que la mejor
solucién encontrada hasta ese momento (s*). Las soluciones que
son admitidas en N*(s) se determinan de varias formas; una de
ellas, que da nombre a la busqueda tabu, identifica soluciones
visitadas en un pasado cercano (e implicitamente algunas
soluciones identificadas con ellas) y les prohibe pertenecer a N*(s)

clasificandolas como tabu.

TS es flexible y motiva a crear nuevos tipos de movimientos y
criterios de evaluacion segin los diferentes problemas. En
problemas de tamafio reducido consigue soluciones dptimas o
dentro de una banda aceptable utilizando un tiempo de
computacion pequefio. Para problemas de mayor tamafio o mas
dificiles las soluciones compiten, y a veces superan a las mejores
soluciones previamente encontradas. En otros casos TS ha
demostrado ventajas facilitando la implementacién o la capacidad

de manejar consideraciones adicionales.

TS toma de la Inteligencia Artificial el concepto de memoria y
lo implementa mediante estructuras simples, con el objetivo de

dirigir la busqueda teniendo en cuenta la historia de ésta. Es decir,
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el procedimiento trata de extraer informacién de lo sucedido y

actuar en consecuencia.

Las estructuras de memoria disefiadas, permiten utilizar criterios
de evaluacion e informacién de la bisqueda, que determinan cuéles
son las soluciones tabu y cuales de ellas las que satisfacen el
criterio de aspiracién, y en consecuencia N'(s). TS incorpora
estructuras de memoria con diferente plazo de tiempo, desde corto
a largo plazo, para reforzar la busqueda en entornos de buenas
soluciones (intensificacion) o explorar espacios de soluciones no

visitados anteriormente (diversificacion).

Se construyen estructuras de memoria teniendo en cuenta las
cuatro principales dimensiones de la memoria: recencia,
frecuencia, calidad e influencia. Las dos primeras se
complementan entre si y se emplean en estructuras de memoria a
corto y largo plazo respectivamente. La calidad se refiere a la
capacidad de diferenciar la bondad (en términos del valor de la
funcién objetivo) de las soluciones visitadas durante la busqueda.
La memoria se puede usar para identificar los elementos que son
comunes en las buenas soluciones o los caminos que permiten
llegar a tales soluciones. La cuarta dimension considera el impacto
de las elecciones hechas durante la busqueda, no sélo en lo que se
refiere a la calidad de las soluciones sino también en lo que se
refiere a su estructura. Puede ser muy 1til el encontrar o disefiar

otros evaluadores que guien la busqueda diferentes al de la
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evaluacién de la funcion objetivo. Su utilidad principal es la
determinacion de estructuras subyacentes en las soluciones. Esto
permite que sean la base para procesos de Intensificacion y

Diversificacion.

La busqueda tabu se basa en la premisa de que para poder
calificar de inteligente la estrategia de bisqueda de solucién de un
problema, debe incorporar memoria adaptativa y exploracion
sensible. El uso de memoria adaptativa contrasta con disefios
desmemoriados, tales como los que se inspiran en metaforas de la
fisica y la biologia (Temple Simulado y otros enfoques
aleatorizados) y con disefios de memoria rigida como los
empleados en Branch-and-Bound y en Inteligencia Artificial. El
uso de memoria puede ser explicito (se almacenan soluciones
completas) o a través de atributos (atributos de soluciones que se
modifican después de un movimiento). El énfasis en la exploracion
sensible se deriva de la suposicién de que una mala eleccion
estratégica puede producir mas informaciéon que una buena

eleccion al azar.

1.4.2.2 Memoria a Corto Plazo.

Los métodos basados en busqueda local requieren de la
exploracién de un gran niimero de soluciones en poco tiempo; por
ello es importante reducir al minimo, el esfuerzo computacional de

las operaciones que se realizan a menudo. En este sentido, la
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memoria a corto plazo de TS esta basada en atributos, en lugar de
ser explicita; esto es, en lugar de almacenar las soluciones
completas, como ocurre en los procedimientos enumerativos de
bisqueda exhaustiva, se almacenan unicamente algunas

caracteristicas de éstas.

El uso de memoria a Corto Plazo en Blisqueda Tabu constituye
un modo agresivo de exploracién, que busca realizar el mejor
movimiento posible, sujeto a las elecciones disponibles requeridas
para satisfacer determinadas obligaciones, y que, como se ha
comentado con anterioridad, vienen expresadas en las
denominadas restricciones tabu. Su primer objetivo es permitir ir
mas alla de los 6ptimos locales, sin dejar de realizar movimientos

de alta calidad en cada paso.

Las restricciones tabu se disefian para preveer las repeticiones
de ciertos movimientos tabu, por repeticion de atributos
seleccionados de esos movimientos tabi, evitando
comportamientos ciclicos e induciendo a la busqueda a seguir una
nueva trayectoria. Los atributos seleccionados que se presentan en
soluciones recientemente visitadas (memoria basada en recencia de
eventos) son designados como tabu-activos, y las soluciones que
contienen elementos tabi-activos o combinaciones particulares de
estos atributos son las que se convierten en soluciones tabi, y son
prohibidas durante un periodo de tiempo. Se considera que tras un

cierto nimero de iteraciones, la busqueda esti en una region
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distinta y puede liberarse del status tabu a las soluciones antiguas.
Se denomina tenencia tabi (tabu tenure) a la duraciéon que un
atributo permanece tabu-activo. La tenencia tabu puede ser fija o
variar para diferentes tipos o combinaciones de atributos, y para
diferentes intervalos de tiempo o etapas de la busqueda. Esta
tenencia variable permite la creacién de diferentes tipos de ajuste
entre estrategias de corto y largo plazo. Esto produce también una

forma dinamica y robusta de busqueda.

Solucién Inicial

,

Crear una Lista de Candidatos

.

Elegir el Mejor Candidato Admisible
(la admisibilidad est4 basada en las
restricciones tabi y en el criterio de aspiracion)

}

Criterio de parada
Nuamero de iteraciones totales o
desde que la mejor solucion fue encontrada

muar

Terminacién global Actualizacién de las

o transferencia condiciones de admisibilidad
(transferencia inicializando Restricciones tabu y
diversificacion o intensificacion) criterio de aspiracion

Fig 1.11 Componentes de memoria a corto plazo (tomado de
Glover (1.990-b)).
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Las restricciones tabu no operan de manera aislada ya que son
contrapesadas por la aplicacién del criterio de aspiracion. Dicho
criterio introduce un elemento importante de flexibilidad: el estatus
tabu puede ser ignorado si se cumplen determinadas condiciones
en la forma de niveles de aspiracion; por ejemplo, cualquier
solucién que sea mejor que cualquiera de las encontradas
anteriormente merece ser considerada admisible, incluso aunque

para alcanzarla debamos utilizar un movimiento prohibido.

En ocasiones se utilizan estrategias de /istas de candidatos para
restringir el nimero de soluciones examinadas en una iteracion
dada o para mantener un caricter agresivo en la blisqueda. En la
eleccion del mejor candidato admisible, se evalua cada uno de los
movimientos de la lista de candidatos; en algunos casos la
evaluacién de un movimiento puede basarse inicialmente en el
cambio de valor producido en la funcion objetivo; en otros casos
donde los movimientos son menos faciles de evaluar, pueden

utilizarse medidas de aproximacion.

Dado que el nimero de movimientos clasificados tabu sera
generalmente pequefio en relacién al nimero total de movimientos
disponibles y asumiendo que el gasto de evaluacion de
movimientos no es grande, es normalmente preferible chequear
primero si un movimiento dado tiene una evaluacién mas alta que
sus predecesores admisibles antes que chequear su estatus tabu.

Chequear el estatus tabi es el primer paso para investigar la
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admisibilidad. Si el movimiento no es tabi es aceptado
inmediatamente, en caso contrario el criterio de aspiracion da una
segunda oportunidad para calificar dicho movimiento como
admisible. Es usual que la fase de memoria a corto plazo termine

tras un nimero fijo de iteraciones sin mejora.

Examma: oo Evaluar cada movimiento de la Lista de Candidatos NO
movimiento {Produce el movimiento una evaluacion mas alta
que los movimientos admisibles encontrados hasta ahora?
SI
lT?ompmbar si es movimiento tabi —l
Tabi No Tabi
o Satisface el criterio de SI Movimiento
aspiracién? admitido
NO
Registrar
SI Chequear la Lista de Candidatos

(Hay probabilidad de que queden movimientos mejores
o de poder ampliar la lista de candidatos?

|'NO

I Ejecutar el mejor movimiento admisible elegido I

Fig. 1.12 Proceso Tabu de evaluacion. Seleccion del mejor
candidato admisible (tomado de Glover (1.990-b)).

Normalmente TS se basa en reglas sistematicas en lugar de
decisiones al azar. Sin embargo, en ocasiones se recomienda el
aleatorizar algunos procesos (elecciones probabilisticas), para

facilitar la eleccion de buenos candidatos, o cuando no esta clara
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la estrategia a seguir (quizd por tener criterios de seleccion
enfrentados). La seleccion aleatoria puede ser uniforme o seguir
una distribucién de probabilidad construida empiricamente a partir

de la evaluacién asociada a cada movimiento.

Con los elementos descritos puede disefiarse un algoritmo
basico de TS para un problema de optimizaciéon dado. Sin
embargo, TS ofrece muchos mas elementos para construir
algoritmos realmente potentes y eficaces. A menudo, dichos
elementos han sido ignorados en muchas aplicaciones vy
actualmente la introduccién de estos en la comunidad cientifica

constituye un reto para los investigadores del area.

1.4.2.3 Memoria a Medio y Largo plazo.

En muchos casos la memoria a corto plazo proporciona por si
sola soluciones mejores que las encontradas por procedimientos
alternativos, y el uso de memoria a largo plazo en dichos casos se
ha evitado. Pero la memoria a largo plazo puede ser importante
para obtener mejores resultados para problemas complejos. La idea
es aplicar memoria a corto plazo y cuando se desee un mayor

refinamiento introducir memoria a largo plazo.

La memoria a largo plazo almacena las frecuencias u
ocurrencias de atributos en las soluciones visitadas, tratando de

identificar o diferenciar regiones. Funciona principalmente como
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base de estrategias para intensificar y diversificar la busqueda,
aunque los elementos fundamentales de estrategias de
intensificacion y diversificacion ya se presentan en el componente
de memoria a corto plazo de Busqueda Tabi: las listas tabu de
memoria a corto plazo tienen temporalmente un papel
intensificador buscando determinados atributos atractivos y un
papel diversificador obligando a nuevas elecciones para introducir
(o excluir) atributos que no estan entre aquellos recientemente

descartados (o incorporados).

Para problemas sencillos hay variedad de formulas para escapar
de las trampas que impiden el acceso a soluciones éptimas (por
ejemplo empleando funciones de penalizaciéon lagrangianas o
considerando vecindarios méas amplios). Para problemas
complejos, una respuesta instintiva podria ser volver a la
aleatoriedad, intentando descubrir un movimiento efectivo por
medio de una operacion de “buena fortuna”. Dicha aproximacion,
aunque posible, no es una aproximacion basada en el uso de
memoria, con lo que se estaria siguiendo una eleccion ciega para

un objetivo de diversificacion.

El uso de memoria a largo plazo no requiere necesariamente
recorrer muchas soluciones antes de que sus beneficios se hagan
visibles. A menudo sus mejoras comienzan a manifestarse en
relativamente poco tiempo. Los métodos mas rapidos para algunos

tipos de problemas de rutas y programacion de tareas por ejemplo,
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se basan en la inclusiéon de memoria de busqueda tabu a largo
plazo. Por otro lado es también cierto que la oportunidad de
encontrar buenas soluciones cuando el tiempo crece, en el caso de
que la solucion Optima no se haya encontrado aln, se mejora

usando memoria a largo plazo ademas de la memoria a corto plazo.
1.4.2.3.1 Intensificacion.

La intensificacidn consiste en regresar a regiones “atractivas” ya
exploradas para estudiarlas mas a fondo. Las estrategias de
intensificacion se basan en la modificacion de reglas de eleccion,
para incrementar las combinaciones de movimientos y las
caracteristicas de las soluciones, que histéricamente han
demostrado ser buenas. En la fase de intensificacion se examinan
las que hasta el momento son las mejores soluciones; se extrae de
ellas la informacion relevante necesaria en cada caso, con el fin de
realizar movimientos hacia soluciones con caracteristicas similares,
que den igualmente buenos resultados y asi poder encontrar entre
ellas la 6éptima. Un ejemplo sencillo de intensificacion seria el

siguiente:

Procedimiento Intensificacién
Aplicar memoria a corto plazo

Aplicar una estrategia de seleccion de soluciones élite
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Repetir
Elegir una de las saiuémnes élite
Reanudar memoria corto plazo desde las soluciones elegidas
Ariadir nuevas soluciones a la lista de soluciones élite
cuando _.s‘eaﬁer’:tinen_relx :

 Hasta que lalista de solu ciones élite esté vacia

Dos variantes han demostrado suficiente éxito ofreciendo
soluciones de alta calidad. La primera introduce una medida de
diversificacion para asegurar que las soluciones registradas
difieran, una de cada una de las otras, en un grado deseado, y borra
toda memoria de corto plazo antes de reanudar el proceso desde la
mejor de las soluciones registradas (Voss S. (1.993)). La medida
de diversificacién puede por ejemplo relacionarse con el nimero
de movimientos que son necesarios para transformar una solucién

en otra.

La otra variante mantiene una lista de soluciones de longitud
limitada y anade al final una nueva solucién, sélo si es mejor que
cualquier otra previamente visitada (Nowicki E. y Smutnicki C.
(1993)). El dltimo miembro de la lista en cada momento es el
escogido y suprimido para reanudar la bisqueda. La memoria a
corto plazo que acompaiia esta solucion se salva; el movimiento
previamente tomado de esta solucién es inhibido iniciando asi un
nuevo camino de busqueda. A este enfoque de recuperar soluciones

élite seleccionadas se le denomina desandar (backtracking).
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Una tercera variante, relacionada con la anterior, consiste en
reanudar la busqueda desde entornos no visitados, previamente
generados (Glover F. (1.990-a)). Esta estrategia explora
vecindarios de Optimos locales o vecindarios de soluciones
visitadas en pasos inmediatamente antes de alcanzar tales 6ptimos
locales. Este tipo de estrategia de vecindarios no visitados ha sido

poco examinada.

Otro enfoque es el de intensificacion por descomposicion; en
este caso se imponen restricciones a partes del problema o a la
estructura de solucién para generar una forma de descomposicion
que permita un enfoque mas concentrado en otras partes de la
estructura. Para ilustrar este tipo de intensificaciéon podemos
utilizar el TSP; los arcos que pertenecen a todas las rutas é€lite se
pueden “fijar” en la solucién, para concentrarse en la manipulacion
de otras partes de la ruta. El uso de intersecciones es un ejemplo
extremo de una estrategia mas general para explotar la informacion
de frecuencia, mediante un proceso que busca identificar y
restringir los valores de variables fuertemente determinadas y

consistentes.

La intensificacién por descomposicion también abarca otros
tipos de consideraciones estratégicas, que basan la descomposicion
no so6lo en indicadores de fuerza y consistencia, sino también en
oportunidades de determinados elementos para influirse

mutuamente de forma productiva. Dentro de un contexto de



BUSQUEDA TABU 65

problemas de permutacion como los de rutas o los de

programacion de tareas por ejemplo, donde las soluciones pueden
representarse como selecciones de una o mas secuencias de nodos
en un grafo, una descomposicién puede basarse en identificar
subcadenas de soluciones élite, donde dos o mas subcadenas
pueden asignarse a un conjunto comun si contiene nodos que son
“fuertemente atraidos” para unirse con nodos de otras subcadenas
del conjunto. Una coleccién de nodos inconexos de subcadenas,
pueden tratarse mediante un proceso de intensificacion que opera
en paralelo en cada conjunto, sujeto a la restricciéon de que la
identidad de los puntos extremos de las subcadenas no se altere.
Como resultado de la descomposicion, el mejor conjunto nuevo de
subcadenas puede volver a unirse para crear nuevas soluciones.
Los movimientos por influencia son aquellos que producen un
cambio importante en la estructura de las soluciones. Usualmente,
en un procedimiento de busqueda local, la busqueda es dirigida
mediante la evaluacion de la funcién objetivo. Sin embargo, puede
ser muy util el encontrar o disefiar otros evaluadores que guien a
ésta en determinadas ocasiones. Los movimientos de influencia
proporcionan una evaluacion 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

Intensificacion y Diversificacion a largo plazo.
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En el trabajo de Diaz J.A. y Fernandez E. (1.998-b), los autores
utilizan la memoria basada en frecuencia; en la fase de
intensificacion asignan trabajos a agentes, siempre que en las
mejores soluciones la frecuencia de dicha asignacién fuera al
menos del 85%. Fijar algunas asignaciones es equivalente a reducir
el tamaiio del problema. Las asignaciones realizadas las consideran
buenas ya que se han presentado en las mejores soluciones
generadas hasta el momento, y si aparecen en la mayoria de las
soluciones quiere decir también que han sido seleccionadas
muchas veces o que después de seleccionadas no han sido
cambiadas durante mucho tiempo. Posteriormente se restaura la

fase de memoria a corto plazo para el problema resultante.

El proceso a seguir en cada caso para intensificar dependera del

problema concreto al que se aplique la busqueda Tabu

1.4.2.3.2 Reencadenamiento de Trayectorias o Path

Relinking.

El reencadenamiento de trayectorias es un tipo de
intensificacioén que esta tomando gran importancia y que merece un
tratamiento en un apartado independiente. La utilizacion del Paht
Relinking se basa en la idea de que entre dos soluciones élite

pueden existir soluciones de calidad que deben ser estudiadas.
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El proceso se inicia seleccionando dos soluciones s’y s '’ de una
coleccion de soluciones élite (Optimos locales de alta calidad
producidos en fases de blisqueda previas). Se genera entonces un
“camino” desde s’ a s’', produciéndose una secuencia de

soluciones s = s(1), s(2), ..., s(r) =s"".

Se usa una estructura de vecindario estandar para definir los
movimientos disponibles que permiten ir de una solucion a la
siguiente, desde s(i) hasta s(i+1), de forma que el nimero de
movimientos restantes para llegar a s’ sea el menor posible. Se
trata de buscar la ruta més directa entre ambas soluciones. Existe
una gran variedad de caminos posibles que permiten alcanzar 5"’

desde s .

Para seleccionar los movimientos no se considera la funcion
objetivo o el criterio que se haya estado utilizando sino que se
incorporan a s ' los atributos de s '’ hasta llegar a ésta. En algunas
implementaciones se ha considerado el explorar el entorno de las
soluciones intermedias para dar més posibilidad al descubrimiento

de buenas soluciones.

Una variante de Paht Relinking comienza en los extremos s 'y
s’ de forma simultanea, generando dos secuencias s' = s’ (1), ...,
s'(r) ys”=s5"(), .., s"(t). Las elecciones se disefian para
producir s’ () = s "'(¢). Cuando esto no sucede, se selecciona s’ (r)

para crear s ' (7+1) mediante el criterio de minimizar el numero de
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movimientos sobrantes para alcanzar s’ (f) o bien se elige s’ ()
para crear s ' '(t+1) mediante el criterio de minimizar el nimero de

movimientos sobrantes para alcanzar s’ (r).

Paht Relinking puede ser mejorado mediante el uso de una
estrategia denominada funneling, que permite el uso de estructuras
de vencindarios diferentes a las de la fase de busqueda estandar. En
particular, puede ser atractivo permitir de forma peri6dica,
movimientos para Paht Relinking que normalmente se excluirian
por crear infactibilidad. Existe la seguridad de no perderse en
regiones infactibles, ya que hemos de alcanzar s’’, por lo que en
algin momento se recuperara la factibilidad. Esta estrategia nos
permite visitar soluciones que de otro modo podrian no ser

visitadas.

La eleccion de s’ y s’ de un conjunto de soluciones élite
agrupado estimula la intensificacion; por el contrario si se eligen
de grupos ampliamente separados se estara estimulando la

diversificacion.

El Path Relinking se extiende por supuesto mas alla de la
consideracion de los puntos entre s’y s’’, de la misma forma que
la combinacién lineal se extiende mas alla de los puntos que se
expresan como combinacién convexa de dos puntos extremos. Para
simplificar, sup6ngase que comenzamos con s’y buscamos un

camino que contintie mas alla de s’". La habilidad para ir méas alla
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de ese punto extremo resulta mediante un método de aproximacién
del criterio de eleccién de un movimiento que deja el menor

numero de movimientos restantes hasta alcanzar s "'

1.4.2.3.3 Diversificacion.

Las estrategias de diversificacion conducen la busqueda hacia
nuevas regiones aun no visitadas. Es usual modificar las reglas de
eleccion para incorporar en la solucion atributos que no hayan sido

usados frecuentemente.

Un enfoque que parece tener mucho éxito para problemas de
scheduling (programacion de tareas) es el que mantiene la memoria
basada en frecuencia sobre todas las soluciones previamente

generadas. El esquema es el que se muestra en la figura 1.14.

Se han logrado mejoras significativas en la aplicacion de
memoria a corto plazo mediante este procedimiento, véase Glover

F. y Laguna M. (1.993).

También ha sido utilizado este enfoque en el trabajo de Diaz
J.A.y Fernéndez E. (1.998-b) con buenos resultados. Se utiliza la
memoria basada en frecuencia pero de diferente modo que en la
estrategia de intensificacion. Cuanto mayor sea la frecuencia mas
se penaliza una asignacion; de esta forma se producen soluciones

con diferentes estructuras a las generadas anteriormente. Los
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resultados obtenidos son de alta calidad y normalmente se obtienen

tras un numero reducido de iteraciones.

Aplicar Memoria TS corto plazo

U

Mantener la memoria basada en frecuencia de
atributos en las soluciones

U

Cuando el ratio de hallazgo de nuevas mejores
soluciones cae por debajo de un umbral, entrar en el
bucle siguiente

U

Aplicar la memoria de TS de corto plazo
(manteniendo también la memoria de frecuencia
hasta llegar a un 6ptimo local TS)

U

Penalizar la inclusion de atributos que ocurran con
frecuencia (multiplicando el factor de penalizacién por
la frecuencia relativa). Si se alcanzd la iteracion limite,

FIN

U

Continuar aplicando penalizaciones hasta que se
seleccione un movimiento que cree una solucién mejor
que su inmediato predecesor. Interrumpir entonces las

penalizaciones.

Fig. 1.14 Enfoque simple de diversificacion en Bisqueda Tabu
(tomado de Adenso Diaz y otros (1.996)).

En problemas de rutas es habitual para la fase de

diversificacion, utilizar la frecuencia con la que ha aparecido el
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arco que une dichos puntos en las soluciones visitadas, como
distancia entre dos puntos en la matriz de distancias. De esta
forma, el proceso tiende a seleccionar arcos que anteriormente han
aparecido poco y por lo tanto espacios de soluciones poco
visitados. Otro método que esta dando buenos resultados, consiste
en usar un algoritmo constructivo que disefie una solucidn inicial

pero utilizando esta nueva matriz de distancias (“re-start”).

1.4.2.3.4 Oscilacién Estratégica

En el marco de Tabu Search, la oscilacion estratégica es un
proceso usado para variar la direccion de la bisqueda y las
regiones visitadas. La oscilacion estratégica opera orientando los
movimientos en relacidn a una cierta frontera en donde el método
normalmente se detendria. Sin embargo no se detiene, ya que las
reglas para la eleccién de los movimientos se modifican, para
permitir que la regién al otro lado de la frontera sea alcanzada.
Posteriormente, se fuerza al procedimiento a regresar a la zona
inicial. El proceso de aproximarse, traspasar, y volver sobre una
determinada frontera, crea un patrén de oscilacion que da nombre

a esta técnica.

Una de sus aplicaciones mds ttiles es crear un proceso de
busqueda expandida, que puede admitir soluciones infactibles
durante la busqueda. Las soluciones infactibles se permiten, pero

se penalizan por su grado de infactibilidad.
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"} Regiones infactibles @ Soluci6n Z7 Regiones factibles

Figura 1.15 Oscilacion estratégica

Para Glover F. y otros (1.995) existen al menos tres razones
para considerar el uso de la oscilacién estratégica cuando se

resuelven problemas de optimizacion:

— La oscilacion estratégica dota de mecanismos para cruzar
regiones de infactibilidad en el curso de la busqueda de las
solucién 6ptima. En algunos casos el intento para alcanzar la
solucion éptima puede requerir seguir un camino tortuoso y
largo a través del espacio factible, mientras que si se permite
entrar en regiones infactibles, entonces el 6ptimo puede

encontrarse facilmente.

— En algunos problemas el objetivo de obtener soluciones

factibles es tan duro como el de obtener la solucién 6ptima.

— Un tercer atributo atractivo de oscilacion estratégica es un

efecto indirecto. Cualquier busqueda heuristica que aspire a

encontrar soluciones Optimas debe asegurar diversidad
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suficiente en la busqueda. La oscilacion estratégica provee

diversidad mejorando la robustez del método.

Implementaciones mas complejas que la consideracion de
soluciones infactibles pueden crearse identificando determinadas
estructuras de soluciones que no son visitadas por el algoritmo y
considerando procesos de construccion/destruccion asociados a
éstas. La oscilacion estratégica proporciona un medio adicional
para lograr una interacciéon muy efectiva entre intensificacion y

diversificacion.

1.4.2.4 Aplicaciones de TS a Problemas de Rutas.

Dos de las primeras implementaciones de Bisqueda Tabu para
el VRP son las de Willard J.A.G. (1.989) y Pureza V.M. y Franca
P.M. (1.991). En el primer caso, la solucién se considera como una
tinica cadena de puntos (una Unica ruta gigante) y se define como
soluciones factibles las que pueden ser alcanzadas desde la
solucién actual mediante intercambios 2-6ptimos y 3-6ptimos (Lin
S. (1.965)). La siguiente soluciéon viene dada por el mejor
movimiento no tabl. En tres de los problemas de referencia de
Christofides N. y otros (1.979), el algoritmo propuesto no parece
ser competitivo con las mejores soluciones conocidas hasta ese

momento.
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El segundo trabajo define los vecindarios de una solucion
mediante movimientos de un vértice a una ruta diferente a la suya,
o mediante intercambio de vértices entre dos rutas diferentes
siempre preservando la factibilidad. Como en el trabajo anterior se
selecciona el mejor movimiento factible no tabi en cada iteracion.
Aunque mejores que los aportadas por el algoritmo de Willard
J.A.G. (1.989), esta implementaciéon no consigue especialmente
buenos resultados. Investigaciones posteriores demuestran que se

necesitan mecanismos de busqueda més elaborados.

El algoritmo de Osman I.H. (1.993) define los entornos
mediante A-intercambios con A=2. Esto incluye una combinacién
de movimientos 2-6ptimos, reasignacion de vértices a diferentes
rutas, e intercambios de vértices entre dos rutas. En una version del
algoritmo llamada BA (best-admissible, mejor-admissible), se
explora todo el vecindario y se selecciona el mejor movimiento
factible no tabi. En otra version llamada FBA (first-best-
admissible, primer mejor movimiento), se selecciona el primer
movimiento admisible que produce una solucién mejor que la
actual, si existe uno; en caso contrario se selecciona el mejor
movimiento admisible. Los resultados indican que las dos
implementaciones producen excelentes resultados pero pueden ser

aun mejoradas en muchos casos.

El “Taburoute” de Gendreau M. y otros (1.994-b) es

preferentemente complejo y contiene varias caracteristicas
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innovadoras. La estructura de vecindario se define mediante todas
las soluciones que se pueden alcanzar desde la solucidn actual
eliminando un vértice de su ruta actual e insertandolo en otra ruta
que contenga uno de sus p vecinos mas cercanos usando GENI
(GENeralized Insertion), un procedimiento de insercion
generalizada desarrollado por Gendreau M. y otros (1.992) para el
TSP. El resultado puede ser la eliminacion de una ruta existente o
la creacion de una nueva. Una segunda importante caracteristica de
Taburoute es que el proceso de busqueda examina soluciones que
pueden ser infactibles con respecto a las restricciones de capacidad
o de longitud maxima de la ruta. Més exactamente, la funcién
objetivo contiene dos términos de penalizacion, uno que mide el
exceso de capacidad, y el otro que mide el exceso de duracion,
cada uno equilibrado mediante parametros de auto-ajuste: cada
diez iteraciones, cada pardmetro se divide por 2 si las 10
soluciones previas han sido factibles o se multiplica por 2 si han
sido todas infactibles. Este modo de proceder, produce una mezcla
de soluciones factibles e infactibles, y reduce la probabilidad de
que el proceso de busqueda quede atrapado en un minimo local. En
varios puntos durante el proceso de busqueda, Taburoute
reoptimiza la ruta en la que se ha insertado un vértice. Esto se
consigue mediante el uso de rutinas de post-optimizacion para el
TSP, US (Unstringing Stringing, desagrupamiento vy
agrupamiento), desarrolladas también por Gendreau M. y otros
(1.992). Taboroute no usa de echo una lista tabu, sino 6rdenes tabu

aleatorias. En el momento en que se mueve un vértice de una ruta
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r a otra s en la iteracion /£, su reinsercion en la ruta r se prohibe
hasta la iteracién 0, donde 6 es un valor entero generado
aleatoriamente en el intervalo [5, 10]. Incluso otra caracteristica de
Taburoute se usa como estrategia de diversificacion; consiste en
penalizar vértices que se han movido con frecuencia para
incrementar la probabilidad de considerar vértices con menos
movimientos. La funcién objetivo se incrementa artificialmente
afiadiéndola un término proporcional a la frecuencia absoluta de
movimientos del vértice v que se considera. Finalmente,
Taburoute usa puntos de partida falsos (false starts). Inicialmente
se generan varias soluciones y se lleva a cabo una busqueda
limitada en cada una de ellas. Se selecciona la mejor solucién y se

toma como punto de partida.

El algoritmo de Taillard E.D. (1.993) contiene algunas de las
caracteristicas de Taburoute: duraciéon tabi aleatoria y
diversificacion. Define los vecindarios utilizando los A-
intercambios de Osman (1.993). Antes que ejecutar las inserciones
con GENI, el algoritmo usa inserciones estandares, de ese modo
permite que cada insercion sea llevada a cabo en menos tiempo, y
la factibilidad sea siempre mantenida. Las rutas individuales se
reoptimizan usando el algoritmo de optimizacién de Volgenant A.
y Jonker R. (1.983). Una caracteristica novedosa del algoritmo de
Taillard es la descomposicion del problema principal en
subproblemas. En problemas relativos a planicies, esos

subproblemas se obtiene mediante una particién inicial de los
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vértices en sectores centrados en el dep6sito (punto 1-origen) y en
regiones concéntricas dentro de cada sector. La combinacién de

estas estrategias produce excelentes resultados computacionales.

El algoritmo de Xu J. y Kelly J.P. (1.996) usa vecindarios mas
elaborados que los empleados en los dos trabajos anteriormente
comentados. Considera intercambios de vértices entre dos rutas,
una reposicion global de algunos vértices en otras rutas y mejoras

en rutas locales. Se han desarrollado aproximaciones para calcular
los costes de expulsion e insercion, teniendo en cuenta la capacidad
del vehiculo. La reoptimizacion de las rutas se realiza mediante
intercambios 3-6ptimos (Lin S. (1.965)) y rutinas de mejora de
Busqueda Tabu. El algoritmo se controla mediante varios
parametros que son ajustados dindmicamente en el proceso de
busqueda. Se memoriza un conjunto de las mejores soluciones y
periddicamente se usa para reinicializar la busqueda con nuevos
valores de los parametros. En conjunto, este algoritmo ha
conseguido varias mejores soluciones en instancias de referencia,
pero es justo decir que no es tan efectivo como otras
implementaciones de TS. Tiende a requerir sustanciales esfuerzos
computacionales y puede resultar problemético el afinamiento

adecuado de algunos de sus parametros.

El algoritmo de Rego C. y Roucairol C. (1.996) tiene como
caracteristica principal el uso de cadenas de expulsion (ejection

chains) para moverse desde una solucién a otra. Una expulsion
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consiste en mover un vértice desde la posicién que ocupa al lado
de otro vértice, de tal manera que se crea una cadena reacciéon de

! niveles. Una cadena de expulsiéon de nivel / consiste en
reemplazar el triplete (v,,vf,v},) (k =1, ...,]) por el triplete

(v, v vk ) (k=1, .., ]) y trasladar v/ . Se define una condicién

=13 7
de autenticidad para garantizar que la solucién resultante
permanece factible, es decir, que cada arco no aparece mas de una
vez. En un paso comun del algoritmo, se consideran un niimero de
vértices como candidatos para una expulsién, junto con sus vecinos
mas cercanos que no producen una cadena de expulsion ilegitima.
Se consideran soluciones intermedias infactibles, al igual que en
Taburoute. Se desarroll6 una implementacion paralela de este
procedimiento. De nuevo esta implementacion de TS produce
resultados de calidad, pero no alcanza a los mejores resultados
conocidos. Una variante de este algoritmo, denominada Subpath
Ejection Method, ha sido introducida por Rego C. (1.998).

Deafortunadamente, no parece mejorar el algoritmo TS previo.

Barbarosogly G. y Ozgur D. (1.999) describen un algoritmo
simple mejor de TS que contiene estrategias de no diversificacion
y en el que sélo se examinan soluciones factibles. Los entornos de
las soluciones se definen mediante un esquema de A-intercambio
que favorece vértices relativamente distantes del centroide de su
ruta actual y cerca del centroide de la nueva ruta. Las
reoptimizaciones de las rutas se realizan aplicando un

procedimiento 2-6ptimo. El método fue aplicado a las 6 instancias
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con restricciones de capacidad del conjunto de Christofides N. y

otros (1.979) y se obtuvieron interesantes resultados.

Uno de los mas interesantes desarrollos que se han dado en TS
en los ultimos afios es el concepto de memoria adaptativa,
desarrollada por Rochat Y. y Taillard E.D. (1.995). Se usa en la
mayoria de los casos de TS, pero su aplicabilidad no esta limitada
a este tipo de metaheuristicos. Una memoria adaptativa es un
conjunto de buenas soluciones que se actualizan dinAmicamente a
lo largo del proceso de busqueda. Periédicamente algunos
elementos de esas soluciones son extraidos del grupo combinados
de diferentes maneras para producir nuevas buenas soluciones. En
el VRP, las rutas de vehiculos seleccionadas de varias soluciones
seran usadas como puntos de comienzo. El proceso de extraccion
da un amplio peso a aquellas rutas que pertenecen a las mejores
soluciones. Cuando se selecciona esas rutas, hay que tener cuidado
y evitar incluir un punto de visita, dos veces en la misma solucién.
Esta restriccion significa que el proceso de seleccion terminara a
menudo con una solucién parcial que tendra que ser completada
usando un heuristico de construccion. La memoria adaptativa
puede mejorar la estrategia de busqueda; en este trabajo se
consiguen obtener dos mejores nuevas soluciones de las 14

instancias estandares del VRP.

Otro concepto prometedor es el Granular Tabu Search (GTS).

introducido por Toth P. y Vigo D. (1.998);este método ha
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conseguido excelentes resultados para el VRP. La idea principal
que esta detras de GTS desciende de la observacién de que las
aristas mas largas de un grafo s6lo tiene una pequefia probabilidad
si pertenecen a una solucién éptima. Por consiguiente, eliminando
todas las aristas cuya longitud excede un umbral de granularidad,
se evitara considerar en el proceso de bisqueda varias soluciones

no prometedoras.

1.4.3 GRASP.

GRASP son las iniciales en inglés de Procedimientos de
Busqueda basados en funciones Avidas, Aleatorias y Adaptativas
(Greedy Randomize Adaptive Search Procedures); se dieron a
conocer a finales de los ochenta en el trabajo de Feo T.A. y
Resende M.G.C. (1.989), pero han tenido un desarrollo mas
reciente que los otros metaheuristicos. Una amplia descripcion se
puede encontrar en un trabajo posterior de los mismos autores Feo

T.A. y Resende M.G.C. (1.995).

GRASP es una técnica simple aleatoria e iterativa, en la que
cada iteracion provee una soluciéon al problema que se esté
tratando. La mejor solucién de todas las iteraciones GRASP se
guarda como resultado final. Hay dos fases en cada iteracion

GRASP: la primera construye secuencial e inteligentemente una
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solucion inicial por medio de una funcién avida, aleatoria y
adaptativa; la segunda fase aplica un procedimiento de busqueda
local a la solucién construida, con la esperanza de encontrar una

mejora. En pseudocddigo puede escribirse de la forma siguiente:

Algoritmo GRASP
“Repetironi=" ' 13 ' %
Construir una solucion Avida Aleatoria
(Fase de Construccion)
Aplicar Bisqueda local a la solucion obtenida
- (Fase de mejora)

Hasta alcanzar una condicion de parada

1.4.3.1 Fase de Construccion.

En la Fase de construccidn se va afiadiendo en cada paso un
elemento, hasta obtener la solucién completa. En cada iteracion, la
eleccion del proximo elemento para ser afiadido a la solucion
parcial, viene determinada por una funcion dvida (greedy). Esta
funcién mide el beneficio, segin la funcién objetivo, de afiadir
cada uno de los elementos y elige la mejor opcion. Esta medida es
miope, en el sentido de que no tiene en cuenta qué ocurrird en
iteraciones sucesivas al realizar una eleccion, sino inicamente lo

que pasa en esa iteracion.
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El heuristico es adaptativo, ya que los beneficios asociados con
cada elemento se actualizan en cada iteracion de la fase de
construccion, para reflejar los cambios producidos por la seleccion

de elementos previos.

GRASP es aleatorizado porque no selecciona el mejor
candidato segun la funcién avida adaptada. A continuacién se
describe un sencillo ejemplo que ilustra esta idea: consideremos el

problema de la mochila con los datos que muestra la figura 1.16.

El mejor elemento para empezar a construir la solucion seria el
segundo; después solo podriamos aiiadir el tercero. La solucién
obtenida seria una mochila llena (peso=10) con un valor de
9+1=10 unidades. Si en lugar de tomar el mejor elemento,
tomamos el segundo mejor la solucién a la que se llega es una
mochila llena (peso=10) con un valor de 11 unidades. La
conclusion a la que se llega, es que no siempre es bueno tomar el

mejor elemento disponible para la fase constructiva.

Capacidad de la mochila : 10 unidades de peso.

Figura 1.16 Problema de la mochila
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Con los mejores elementos a afiadir se construye una lista
denominada Lista Restringida de Candidatos (RCL en inglés), y se
elige de forma aleatoria uno de los mejores candidatos de dicha
lista, que no sera necesariamente el mejor. La aleatoriedad sirve

como mecanismo de diversificacion en GRASP.

El tamafio de la lista de candidatos influye en la calidad de la
solucion; si la lista de candidatos se compone de un unico
elemento, s6lo se podra obtener una solucién, y la variacion de
soluciones sera por lo tanto cero; dada una funcion avida, el valor
de la solucion en este caso seria bueno, pero probablemente
suboptimo. Si se determina un nimero menos restrictivo, se
pueden obtener diferentes soluciones de gran variedad.
Experimentos realizados por Feo T.A. y Resende M.G.C. (1.995)
demuestran que un incremento en el tamafio de la lista de
candidatos se traduce en un mayor nimero de ejemplos con

mejores soluciones.

La eleccion de cada elemento y por consiguiente la solucién
obtenida no es totalmente aleatoria ni totalmente deterministica. Se
espera obtener buenas soluciones iniciales de forma rapida que son

mejoradas con procedimientos de busqueda local.

Se puede mejorar el procedimiento por ejemplo, tomando como
punto de partida ciertas subestructuras que se sabe forman parte de

una solucion 6ptima.
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1.4.3.2 Fase de Mejora.

Como es el caso de muchos métodos deterministicos, no se
garantiza que la solucién generada por la fase de construccién de
GRASP sea un 6ptimo local respecto a una definicién simple de
vecindario. Por ello se aplica busqueda local para mejorar cada
solucion construida. La fase de busqueda local finaliza cuando no
se encuentra una solucion mejor en el vecindario de la solucién
actual. 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 éxito de esta segunda fase viene determinado por la acertada
eleccion de la estructura del vecindario, técnicas eficientes de

busqueda en vecindarios y la solucién inicial.

El procedimiento de optimizaciéon local puede requerir un
tiempo exponencial para un punto inicial arbitrario. Empiricamente
su eficiencia mejora significativamente y se obtiene mas éxito
cuanto mejor es la solucién obtenida en la fase de construccién. A
menudo es posible generar muchas soluciones GRASP en el
mismo tiempo que se requiere para que el procedimiento de
optimizacion converja desde un punto inicial aleatorio simple. En
base a las observaciones empiricas, en la mayoria de las
aplicaciones se puede afirmar que la distribucion de la muestra

generalmente tiene un valor en promedio que es inferior al
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obtenido por un procedimiento determinista, sin embargo, la mejor
de esas soluciones GRASP es en general significativamente mejor
que la solucién simple obtenida a partir de un punto inicial

aleatorio.

Una variante de este método que puede ayudar a disminuir los
requerimientos computacionales consiste en construir un
determinado numero de soluciones factibles y aplicar la busqueda
local a la mas prometedora de todas ellas. En el caso de
Kontoravdis G. y Bard J.F. (1.995) la bsqueda local se aplica a la
mejor solucién encontrada tras cada cinco iteraciones de la primera

fase.

Otras variaciones, también de Kontoravdis G. y Bard J.F.

(1.995), sugieren las siguientes ideas para mejorar las soluciones:

— Introducir “azar” y aceptar, con cierta probabilidad, un
movimiento que permita un deterioro en la solucién actual
para escapar de un 6ptimo local. Este es un principio basico
de otros metaheuristicos como temple simulado o basqueda

tabul.

— Permitir, con cierta probabilidad, algunos intercambios no
factibles con la esperanza de que la factibilidad pudiera ser
recuperada en una etapa posterior. Este es el concepto de

oscilacion estratégica en busqueda tabu.
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Sugieren los autores, que estos procedimientos se pueden
aplicar a la mejor solucién encontrada por GRASP al finalizar la
optimizacion, ya que en otro caso, el tiempo de computacion seria

excesivo.

1.4.3.3 Parametros.

Tal y como sefialan Feo T.A. y Resende M.G.C. (1.995) una de
las caracteristicas mds relevantes de GRASP es su sencillez y
facilidad de implementacién: se requiere tan solo fijar el tamafio de
la lista de candidatos y el nimero de iteraciones a realizar; el
esfuerzo necesario para la eleccion de los valores de los parametros
es pequefio. El desarrollo puede enfocarse por lo tanto en la
implementacion eficiente de estructuras de datos que aseguren unas

iteraciones rapidas.

El tamafio de la lista de candidatos influye en la calidad de la
solucién. Para fijar dicho tamaiio es necesario realizar estudios
computacionales. El aumento del valor de dicho parametro
aumenta el nimero de iteraciones de GRASP necesarias para

obtener una solucién de calidad.

El criterio de parada puede venir dado por el nimero de
iteraciones o también por el hecho de haber encontrado la solucién

buscada.
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1.4.3.4 Aplicaciones practicas de GRASP al VRP.

Como ya se ha comentado, una caracteristica especialmente
atractiva de GRASP es la facilidad con la que se implementa ya
que se necesitan manejar pocos parametros. En las
implementaciones en las que ha colaborado la autora para
problemas de rutas, los experimentos realizados permitian fijar los
siguientes valores (Delgado C. R. (1.998)):

- la condicién de parada se produce cuando transcurren 100

iteraciones sin mejora en las soluciones encontradas,

- en la Lista Restringida de Candidatos se incluyen los
elementos que se alejan menos del 40% del mejor candidato

segun la funcién voraz.

En el apartado 3.1 del capitulo 3 se expondra con mas detalle

esta aplicacion.

Un trabajo significativo es el de Kontoravdis G. y Bark J.F.
(1.995). En la comparacién de soluciones, dan preferencia a las de
menor nimero de vehiculos en primer lugar, y posteriormente a las
de menor niimero de kilémetros. En la primera fase de elige un
numero r de rutas y en cada iteracion se afiade un cliente a alguna
de las rutas. Cada cinco iteraciones se selecciona la mejor solucion;
dicha solucion pasa a la segunda fase y se le aplica Basqueda

Local, tratando de reducir el nimero de rutas.
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1.5.4 Concentracion Heuristica.

Este método ha sido propuesto en los trabajos de Rossing K.E
(1.997), Rossing K.E. y Revelle C.S. (1.997) y Rosign K.E. y otros
(1.998) aplicado al problema de las p-medianas.

Segun Rossing K.E. y Revelle C.S. (1.997),"... cada optimo
local puede ser considerado como una fuente de informacion
acerca de la estructura de una parte de la solucion optima. Se
espera que un conjunto de aquellos den informacion sobre todas

las partes de esta’.

La idea de Concentracion Heuristica (Heuristic Concentration,
HC) es el resultado de observaciones de diferentes pruebas
aleatorias de un heuristico de intercambio para el problema de las
p-medianas. Generalmente las soluciones aportadas eran muy
similares en cuanto a nodos de demanda seleccionados; o lo que es
lo mismo, la gran mayoria de los nodos nunca se seleccionaban.
Esto permitié el desarrollo del Conjunto de Concentracion
(Concentration Set, CS) como la unién del conjunto de nodos

seleccionados en las diferentes soluciones subdoptimas.

También observaron que un nimero de nodos de demanda eran
frecuentemente seleccionados como localizaciones en todas las

diferentes soluciones subdptimas. Esto permitia particionar CS en
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siguientes valores (Delgado C. R. (1.998)):

- la condicién de parada se produce cuando transcurren 100

iteraciones sin mejora en las soluciones encontradas,

- en la Lista Restringida de Candidatos se incluyen los
elementos que se alejan menos del 40% del mejor candidato

segun la funcién voraz.

En el apartado 3.1 del capitulo 3 se expondra con mas detalle
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Un trabajo significativo es el de Kontoravdis G. y Bark J.F.
(1.995). En la comparacién de soluciones, dan preferencia a las de
menor numero de vehiculos en primer lugar, y posteriormente a las
de menor nimero de kilémetros. En la primera fase de elige un
numero r de rutas y en cada iteracién se afiade un cliente a alguna
de las rutas. Cada cinco iteraciones se selecciona la mejor solucion;
dicha solucién pasa a la segunda fase y se le aplica Busqueda

Local, tratando de reducir el nimero de rutas.
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local puede ser considerado como una fuente de informacion
acerca de la estructura de una parte de la solucion dptima. Se
espera que un conjunto de aquellos den informacion sobre todas

las partes de esta”.

La idea de Concentracién Heuristica (Heuristic Concentration,
HC) es el resultado de observaciones de diferentes pruebas
aleatorias de un heuristico de intercambio para el problema de las
p-medianas. Generalmente las soluciones aportadas eran muy
similares en cuanto a nodos de demanda seleccionados; o lo que es
lo mismo, la gran mayoria de los nodos nunca se seleccionaban.
Esto permitié el desarrollo del Conjunto de Concentracion
(Concentration Set, CS) como la unién del conjunto de nodos

seleccionados en las diferentes soluciones suboptimas.

También observaron que un niimero de nodos de demanda eran
frecuentemente seleccionados como localizaciones en todas las

diferentes soluciones subdptimas. Esto permitia particionar CS en


file:///asp-medianas
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dos subconjuntos CSy (open, abierto) y CSy(free, libre); CSy es el
conjunto de elementos o nodos que aparecen en todos los 6ptimos
locales seleccionados; se asume que son realmente elementos de la
solucion dptima y se resuelve el problema dejando dichos nodos
fijos. El resto de nodos que aparecen en alguno de los 6ptimos
locales pero no en todos, forman el CSyy estan disponibles para su

posible eleccién.

1.4.4.1 Fases de Concentracion Heuristica.

El proceso de Concentracién Heuristica consta de dos fases:

— En la primera, se ejecuta durante un nimero de veces un
heuristico basico; las mejores soluciones, segin el valor de
la funcién objetivo, forman lo que hemos denominamos el
Conjunto de Concentracién que se utilizara en la segunda

fase.

— En la segunda fase se utiliza un método, heuristico o exacto,
para desarrollar una nueva solucion a partir de la
informacion del Conjunto de Concentracion; generalmente
la solucion que se obtiene es mejor que las obtenidas en la

primera fase (Rosing K.E. (1.997)).

En la primera fase hay que fijar el nimero de ejecuciones del
heuristico basico (algin método de intercambio heuristico).

Evidentemente un mayor niimero de iteraciones supone un mayor
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tiempo de computacién y un mayor nimero de soluciones. Es
necesario estudiar en que momento las soluciones aportadas por
reiteradas iteraciones del algoritmo bésico no proporcionan

informacion adicional de interés.

Determinado niimero m, de las mejores soluciones segun el
valor de la funcién objetivo, formaran el CS, utilizado en la

segunda fase para encontrar la solucién “Optima”.

La generacion de soluciones en la primera fase puede ser
aleatoria o deterministica, pudiendo clasificar a Concentracion

Heuristica como una técnica aleatoria o deterministica.

El CS se espera que sea bastante mas reducido que el conjunto
de elementos original; por ello, la aplicaciéon de un algoritmo
heuristico de calidad e incluso de un exacto en el ultimo paso,
segin el problema que se esté tratando, puede no requerir un
tiempo de computacion excesivo. En este sentido la variante
propuesta por Rossing K.E. y Revelle C.S. (1.997) y Rosing K.E.
y otros (1.998) de descomponer CS en dos subconjuntos CSp
(abierto) y CSy(libre), permite resolver el problema dejando fijos
los elementos de CSy en la solucién y seleccionando los elementos

que quedan en CS, reduciendo aiin mas el tamaifio del problema.

Una vez construido el Conjunto de Concentracion se pasa a la

segunda fase. En ella se va a disefiar un algoritmo que concentre
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la busqueda de elementos en el Conjunto de Concentraciéon. Como
se ha comentado, dado que con CS el tamafio del problema
generalmente se reduce, se ha de estudiar en cada caso la
posibilidad de aplicar un algoritmo exacto o un heuristico de alta
calidad, ya que es factible que el tiempo de computacion no sea

excesivo.

La estrategia que se sigue en Concentracion Heuristica es la de
intensificar la busqueda en las soluciones que parecen ser buenas.
Como se verda mas adelante (capitulo 3) esta forma de
intensificacion puede ser incorporada en procesos de otros

metaheuristicos, obteniendo resultados muy convincentes.

A continuacién se presentan las dos fases del algoritmo de

Concentracion Heuristica en pseudocddigo:

Algoritmo Concentracién_Heuristica

Fased: .. £ AN

= e Ty S,
i ;- : - i

una solucion y aplicar Bisqueda local
Hasta un determinado niimero de iteraciones.
Registrar las “m” mejores diferentes soluciones obtenidas

(donde “m" es un pardmetro preestablecido).
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1.4.4.2 Aplicaciones Practicas al VRP.

En Delgado C.R. (1.998) se propone un metaheuristico para el
problema de rutas con ventanas de tiempo, carga y descarga
simultanea y flota heterogénea (ver apéndice 1.3, 1.5, 1.6), basado
en un proceso de tipo Concentracion Heuristica, que en su primera
fase construye soluciones avido-aleatorias como se hace en

GRASP.

En Pacheco J. y Delgado C.R. (2.000-a) se disefia un
metaheuristico para el problema de rutas con ventanas de tiempo,
carga y descarga simultédnea y flota heterogénea que utiliza de las
ideas de Concentracion Heuristica en la fase de Intensificacién de

Busqueda Tab.

En el capitulo tres se desarrollan con mas detalles ambas

proposiciones y sus resultados.
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1.5 Metaheuristicos Evolutivos
o Basados en Poblacion.

A lo largo de la historia diversas teorias han intentado explicar
el funcionamiento de la evolucion de los seres vivos; pero fue a
mediados del siglo XIX cuando se postularon los principios
basicos, que en gran medida han condicionado la vision actual de
la Evolucion. Estos principios se asientan sobre la Teoria de la
Seleccion Natural de Darwin C. (1.859) y sobre Herencia Genética
de Mendel G. (1.865). Cotta-Porras C. (1.998) hace el siguiente

resumen de dichos principios:

0

e La evolucion es un proceso que no opera directamente sobre
organismos, sino sobre cromosomas. Estos son unos
instrumentos orgadnicos mediante los cuales se codifica la
estructura de un ser vivo, i.e., un ser vivo se crea mediante
la decodificacion de un conjunto de cromosomas. Estos
cromosomas (mds concretamente, la informacion que
contienen) pasan de una generacion a otra mediante los

procesos reproductivos.

e [El proceso evolutivo propiamente dicho tiene lugar durante
la etapa de reproduccion. En la naturaleza existe una gran
cantidad de mecanismos reproductivos. Los mds bdsicos son
los de mutacion (que modelan la variabilidad del material

genético de los individuos) y los de recombinacion (que
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combinan los materiales genéticos de los padres para

producir el de los descendientes).

e La seleccion natural es el mecanismo que permite relacionar
los cromosomas con la eficiencia de las entidades que
representan, provocando que aquellos organismos eficaces
y adaptados al medio se reproduzcan con mayor
probabilidad que aquellos que no lo estdn, ocasionando de
esta manera la extincion de los organismos inadaptados o

poco eficientes.”

La sencillez de estos principios ha favorecido que muchos
investigadores hayan intentado trasladarlos al campo de la
algoritmia. Asi los Algoritmos Evolutivos se inspiran en ellos,
modificandolos para obtener sistemas eficientes para la resolucion

de diferentes problemas.

Existe un enfoque diferente que intenta reproducir fielmente los
principios naturales, simula la naturaleza; esto ha originado el
campo denominado Vida Artificial (Langton C.G. (1.989)), con el
que los Algoritmos Evolutivos han tenido una gran interaccion,
gracias a la cual, se han producido avances notables en ambos

campos.

Un Algoritmo Evolutivo es un proceso estocastico e iterativo
que opera sobre un conjunto P de individuos que constituyen lo

que se denomina poblacion; cada individuo contiene uno o mas
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cromosomas que le permiten representar una posible solucién al
problema, la cual se obtiene gracias a un proceso de
codificaciéon/decodificacion. La poblacion inicial es generada
aleatoriamente o con la ayuda de algtn heuristico de construccion.
Cada individuo es evaluado a través de una funcién de adecuacion
(fitness). Estas evaluaciones se usan para predisponer la seleccion
de cromosomas de forma que los superiores (aquellos con mayor

evaluacion) se reproduzcan mas a menudo que los inferiores.

El algoritmo se estructura en tres fases principales que se
repiten de forma iterativa, lo que constituye el ciclo reproductivo
basico o generacion. Dichas fases son: seleccion, reproduccion y

reemplazo.

A finales de los 60 y principios de los 70 comenzaron a existir
los algoritmos evolutivos tal y como hoy los conocemos. Distintos
investigadores trataron de trasladar los principios de la Evolucion
al campo de la algoritmia originando diferentes modelos que

pueden agruparse en tres grandes familias:

— PROGRAMACION EVOLUTIVA (EVOLUTIONARY PROGRAMMING).

Esta familia de algoritmos tiene su origen en el trabajo de Fogel
L.J. y otros (1.966), y ponen un especial énfasis en la adaptacion
de los individuos més que en la evolucion del material genético
de éstos. Ello implica una vision mucho mds abstracta del

proceso, en la cual se modifica directamente el comportamiento
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de los individuos en lugar de trabajar sobre sus genes. Dicho
comportamiento s¢ modela mediante estructuras de datos
relativamente complejas como pueden ser automatas finitos.
Tradicionalmente, estas técnicas emplean mecanismos de
reproduccion asexual y técnicas de selecciobn mediante

competicion directa entre individuos.

Las diferencias fundamentales con los algoritmos genéticos son
dos: no se impone restriccion sobre la representacion y la
operacion de mutacion simplemente modifica aspectos de la
solucién segiin una distribucién estadistica que pondera como
muy probables variaciones poco importantes en la descendencia
y como cada vez menos probables, variaciones considerables a

media que se vaya aproximando al 6ptimo.

ESTRATEGIAS DE EVOLUCION (EVOLUTIONS STRATEGIE. EE).

Estas técnicas comenzaron a desarrollarse en Alemania. Su
objetivo inicial era servir de herramienta para optimizacion de
parametros en problemas de ingenieria. Al igual que la
programacién evolutiva con la que se halla estrechamente
emparentada, basa su funcionamiento en el empleo de un
operador de reproduccién asexual o de mutacion, especialmente
disefiado para trabajar con nimeros reales. En la Universidad
Técnica de Berlin, durante la bisqueda de las formas éptimas de
los cuerpos en un flujo (que se reducia entonces a una
experimentacion laboriosa e intuitiva), se les ocurrié probar con

cambios aleatorios en los parametros que definian la forma,
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siguiendo el ejemplo de las mutaciones naturales y naci6 asi la
EE. Se empez06 a construir un experimentador automatico que
funcionara segun las sencillas reglas de mutacion y seleccion,
y se probd la eficiencia de estos nuevos métodos. Recibieron el
apoyo financiero de la Sociedad de Investigacién Alemana
(DFG) que posibilit6 el trabajo que se concluyé de forma
provisional en 1.974 con la tesis “Estrategia de evolucion y la
optimizacién numérica”. De este modo se crearon EE para
resolver problemas de optimizacién técnica y hasta hace muy
poco éstas solo se conocian entre la comunidad de la ingenieria

civil, como una alternativa a las soluciones estandares.

ALGORITMOS GENETICOS (GENETIC ALGORITHMS).

“Técnicas de busqueda basadas en la mecanica de la seleccion
natural y la genética.” (Goldberg D.E. (1.989)). Estas técnicas
son probablemente el representante mas conocido de los
algoritmos evolutivos, y aquellas cuyo uso esta mas extendido.
Fueron concebidas originalmente por John Holland y descritas
en el ya clasico Adaptation in Natura and Artificial Systems
(Holland J. (1.975)). Este texto ha tenido una gran trascendencia
en el posterior desarrollo de estas técnicas ya que los
mecanismos en €l descritos han sido tomados durante largo
tiempo como auténticos dogmas. Funcionan mediante la
creacion en una computadora, de una poblacion de individuos

representados por los cromosomas, que son en esencia un
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conjunto de cadenas de caracteres analogos a los cromosomas

de cuatro bases de nuestro ADN.

Posteriormente y debido a la interconexion entre estas tres
familias han surgido nuevas variedades de algoritmos
evolutivos. Se pueden destacar principalmente dos (Cotta-
Porras C. (1.998)):

— PROGRAMAS DE EVOLUCION (EVOLUTIONS PROGRAMS).

Avalados, entre otros, por los trabajos de Michalewicz Z.
(1.992) y (1.993), son técnicas de busqueda que siguen los
mismos principios de funcionamiento que los GAs pero hacen
evolucionar estructuras complejas. Actualmente “algoritmo
genético” es sinénimo de “programas de evolucion”, dejando a
los anteriormente descritos la expresion “algoritmo genético

tradicional™.

PROGRAMACION GENETICA (GENETIC PROGRAMMING).

Inspirada en el trabajo de Cramer M.L. (1.985) y popularizada
por Koza J.R. (1.992), la programacion genética es otra variante
de los algoritmos genéticos en la que se hace evolucionar
estructuras (tipicamente arboles) que representan programas de
ordenador. El objetivo final es el disefio automatico de un
programa que resuelva una tarea determinada, expresada a partir

de una serie de casos de ejemplo.
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Debido a que los algoritmos genéticos son probablemente las
técnicas mas extendidas y las mas proclives a ser consideradas

herramientas universales les dedicaremos el primer punto de este

apartado.
1.5.1 Algoritmos Genéticos.

Las cuestiones que se desarrollan en este apartado son las

siguientes:

1. Los Algoritmos Genéticos.
2. Tipos de Representacion.
3. Poblacién Inicial y Fitness.
4. Operadores:
4.1 Operadores de Seleccion
4.2 Operadores de Cruce.
43 Operadores de Mutacion.
4.4 Otros Operadores.
5. Reemplazo y Condicién de Parada.
6. Aplicaciones al VRP.

1.5.1.1 Los Algoritmos Genéticos.

Como se describié por Goldberg D.E. (1.989) y Davis L.

(1.991) la evolucién natural tiene algunas caracteristicas, que
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motivaron a John Holland a comenzar un intento de busqueda en
este area, dando lugar a lo que es ahora conocido como Algoritmos
Genéticos. Estas caracteristicas estan brevemente detalladas por

Davis L. (1.991) como sigue:

— La evolucién es un proceso que opera en los cromosomas

antes que en los seres vivos que codifican.

— Los procesos de seleccidon natural provocan que aquellos
cromosomas que codifican estructuras exitosas se
reproduzcan con mayor probabilidad que aquellos que no lo

son.

— Las mutaciones pueden causar que los cromosomas de hijos
biologicos sean diferentes de sus padres biologicos y
procesos de recombinacion pueden crear cromosomas
bastante diferentes en los hijos por la combinacién de

material de los cromosomas de los padres.

— La evolucioén biolégica no tiene memoria.

Histéricamente, el término evolutivo se ha asociado con
algoritmos que usaban solamente seleccion y mutacion, mientras
que el término genético ha sido asociado a algoritmos que usan
seleccion, mutacién, recombinacién y una variedad de otros
mecanismos inspirados en la naturaleza. (Goldberg D.E. (1.994)).
La principal caracteristica de los GAs es el uso del operador de

recombinacion o cruce como mecanismo principal de busqueda:
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construye descendientes que poseen caracteristicas de los
cromosomas que se cruzan. Su utilidad viene dada por la
suposicion de que diferentes partes de la solucién éptima pueden
ser descubiertas independientemente y luego ser combinadas para
formar mejores soluciones. Adicionalmente se emplea un operador
de mutacién cuyo uso se considera importante como responsable

del mantenimiento de la diversidad.

La premisa que guia los GAs es que pueden resolverse
problemas complejos simulando la evoluciéon en un algoritmo
programado por ordenador. La concepcion de John Holland es que
esto ocurre mediante algoritmos que manipulan strings binarios
llamados cromosomas. Como en la evolucion bioldgica, la
evolucion simulada tiene el objetivo de encontrar buenos
cromosomas mediante una manipulacién ciega de sus contenidos.
El término ciego se refiere al hecho de que el proceso no tiene

informacion sobre el problema que intenta resolver.

Los primeros disefios de Holland fueron simples, pero probaron
ser efectivos para solucionar problemas considerados dificiles en
aquel tiempo. El campo de los GAs se ha desarrollado desde
entonces, principalmente como resultado de las innovaciones en
1.980 al incorporar méas disefios elaborados con el propdsito de

resolver problemas en un amplio rango de escenarios practicos.

Holland representa en forma binaria las soluciones individuales,

problema sencillo e independiente de los operadores de cruce y de
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las reglas de seleccion proporcionales. Los miembros de la
poblacién son cadenas o cromosomas, que como originalmente se
concibieron, son representaciones binarias de vectores de solucion.
Los GAs seleccionan subconjuntos (normalmente pares) de
soluciones de la poblacion, llamados padres, para combinarlos y
producir nuevas soluciones llamadas hijos (offspring) que posean
caracteristicas de ambos. En los algoritmos originales de Holland,
uno de ellos era elegido de acuerdo a su valor de fitness, mientras
que el otro padre era elegido aleatoriamente. La operacion de
sobrecruzamiento daba dos configuraciones binarias, los hijos, a
los que se calculaba su fitness. Dichas soluciones reemplazaban

dos soluciones de la poblacién elegidas al azar.

Las reglas de combinacién para producir hijos se basan en la
nocioén genética de sobrecruzamiento (crossover), que consiste en
un intercambio de valores de determinadas variables;
ocasionalmente se realizan otras operaciones de reproduccién
como son cambios de valores aleatorios, llamados mutacién, o
inversion de partes del cromosoma. La mutacién, como ya se ha
comentado, es importante como responsable del mantenimiento de
la diversidad en la poblacién, y, aunque secundaria en relacién con
el operador de cruce, ocasionalmente introduce alteraciones
beneficiosas. La inversion es un mecanismo que altera la ubicacion
de los genes en los cromosomas, permitiendo que algunos genes
que se han coadaptado exitosamente se ubiquen mas cerca en el
cromosoma, lo que a su vez permite que se aumente la

probabilidad de moverse en conjunto durante el sobrecruzamiento.
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Los hijos producidos por la unién de los padres y que superan
un test de supervivencia estdn entonces disponibles para ser
elegidos padres de las siguientes generaciones. La eleccion de
padres debe de ser pareja en cada generacion y se basa en un plan
tendente a pruebas aleatorias que en algunos casos (no estandares)
se realiza de forma paralela sobre subpoblaciones separadas cuyos

mejores miembros se intercambian o comparten periddicamente.

Los componentes que han de considerarse a la hora de

implementar un GA son los siguientes:

— Una representacion, en términos de “cromosomas”, de las
configuraciones de cada problema: método de codificacion

del espacio de soluciones en cromosomas.

~ Una manera de crear las configuraciones de la poblacién

inicial.

— Una funcién de evaluaciéon que permita ordenar los
cromosomas de acuerdo con la funcién objetivo: medida de

la bondad o funcién fitness.

— Operadores genéticos que permitan alterar la composicion de
los nuevos cromosomas generados por los padres durante la

reproduccion.

— Valores de los parametros que el algoritmo genético usa
(tamafio de la poblacion, probabilidades asociadas con la

aplicacion de los operadores genéticos).
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Un esquema basico de GAs en pseudocodigo podria ser el

siguiente:

Hasta alcanzar un crxreﬂa de parada

1.5.1.2 Tipos de representacion.

Las representaciones binarias no son siempre efectivas por lo
que algunos investigadores han empezado a explorar el uso de
otras representaciones. El propésito de la representacién es
identificar las caracteristicas similares del conjunto de soluciones,
y diferentes codificaciones dan lugar a diferentes perspectivas y

diferentes resoluciones.

Una representacion binaria es la que viene determinada por una

sucesion de unos y ceros; por ejemplo:

[1T1ToJof1Tol1T1Tol1]




ESTADO DEL ARTE 105

La representacion entera se realiza como una secuencia de

numeros enteros; por ejemplo:

(s13l2l4l6l118[9]7]

Una ejemplo de variacion de binaria y entera seria la siguiente:

(1lol1Talolal1lalol-1]

La representacion real se realiza como una secuencia de

nimeros reales; por ejemplo:

1.5.1.3 Poblacion Inicial y Fitness.
La poblacion inicial de un GA puede ser creada de diferentes
maneras:

— De forma aleatoria siendo cada cromosoma distinto e

independiente de los demas.

— Dando un valor fijo facil de calcular igual para todos los

cromosomas, por ejemplo todos ceros.

— Mediante técnicas mas directas como la perturbacion de la

salida de algun algoritmo goloso.
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— Inicializacion por perturbacion de una solucién generada por

algin experto en el problema.

La funcién de evaluaciéon de cada cromosoma depende del

problema que se esté tratando y de la codificacion elegida.

Dada una funcién objetivo f{x), dicha funciéon puede ser
modificada con el objetivo de penalizar las violaciones de

restricciones o de fomentar la diversidad:

- valor de la funcién objetivo + penalizacién por violacién de

restricciones:
ftx) +p(x) o también: fx) p(x)
- valor de la funcién objetivo + fomento de diversidad:

Jx) +d(x) o también: Jx)/ d(x)

1.5.1.4 Operadores.

1.5.1.4.1 Operadores de Seleccion.

El objetivo de este operador es transmitir y conservar la
informaciéon que se considera valiosa a lo largo de las
generaciones. La transmision de la informacion se hace por medio
de alguna estrategia de seleccion de los mejores individuos: el

propdsito es crear una poblacion temporal P* de forma que los
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individuos con mayor evaluacion estén representados un mayor
numero de veces que los demads, incrementandose la probabilidad
de reproducir miembros que tengan una alta evaluacion (principio
de seleccion natural); es necesario, sin embargo, permitir un factor
de aleatoriedad que posibilite la eleccion de individuos que aunque
inicialmente no parezcan muy adaptados, si puedan ser utiles en
posteriores etapas. La seleccion se trata como un operador genético

mas, aunque por naturaleza es esencialmente distinto.

Tradicionalmente pueden considerarse tres mecanismos

fundamentales de seleccion:

— Ruleta o Selecciéon Proporcional a la adecuacion (fitness-
proportionate selection). Cada componente de la poblacién
seleccionada es escogido de la poblacion actual para
reproducirse de manera independiente. Para ello se realiza
una seleccion aleatoria en la que el individuo i-ésimo cuya
adecuacién es f;, tiene una probabilidad p; de ser
seleccionado. El simil que se establece es el de una ruleta en
la que se reserva un trozo a cada individuo, proporcional a su
valor de bondad. En cada seleccion se hace girar la ruleta y
una flecha en una posicidn fija indica el elemento elegido.
Una descripcién detallada del algoritmo que implementa este
método se tiene en Goldberg D.E. (1.989).

— Seleccion por Ranking. Ideado por Whitley L.D. (1.987),

consiste en construir la poblacion seleccionada atendiendo a
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la ordenacion de los valores de adecuacion en lugar de a sus

valores absolutos, esto es, el mejor individuo es seleccionado

con probabilidad p,, el siguiente con p,, etc. Las formas de

calcular las probabilidades son diversas; la mas extendida se

denomina ranking lineal (Baker J.E. (1.985)).

— Seleccion por Torneo (tournament selection). Mecanismo

de seleccion con menor componente de aleatoriedad que el

de la Ruleta, ya que los individuos con bajo grado de bondad

pueden ser elegidos con menor probabilidad. Debido a su

sencillez, el costo computacional es muy bajo: consiste en

tomar un subgrupo de ¢ individuos de la poblacién actual,

frecuentemente se toma ¢ = 2 (torneo binario); se genera un

nimero aleatorio entre 0 y 1 de tal forma que si el nimero es

menor que un cierto limite K (tipicamente 0,75) el individuo

seleccionado es el de mayor valor de bondad, en caso

contrario el de menor. El parametro K mide el nivel de

aleatoriedad. Este algoritmo de seleccion comparte las

mismas propiedades que la seleccién mediante ranking; de

hecho, pueden parametrizarse de manera que

comportamiento sea globalmente equivalente (Bickle T. y

Thiele L. (1.995)).
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1.5.1.4.2 Operadores de Cruce.

El cruce no permite dar un salto cualitativo pero asegura una
exploracion exhaustiva de la informacién contenida en las
soluciones obtenidas hasta el momento. Se aplican diferentes
operadores de cambio u operadores reproductivos con el objetivo
de producir individuos con nuevas caracteristicas mejores que las

anteriores.

Distintos métodos simulan el proceso de reproduccion; entre

ellos podemos destacar:

— Cruce de un Punto (one-point crossover o single-point
crossover): se seleccionan los padres y una posicion interior
de las cadenas, y se intercambian los segmentos de ambas
cadenas a la izquierda de las mismas (figura 1.17). Al irse
desarrollando el campo de los AGs se fueron haciendo
notorias ciertas limitaciones del one-poin crossover. Una
solucioén fue la utilizacién del two-point crossover. Booker
L.B. (1.987) ha observado empiricamente que el incremento

del nimero de cruces a dos mejora la ejecucion de los GAs.
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lolal1]7]o]o0]1]0]0]
PADRES

v

lz1z71o0l1]o0lol1]0]0]
HIJOS

Fig. 1.17 Cruce de Un Punto

— Cruce de n Puntos o Cruce Multiple (n-point crossover)..
Constituye una generalizacion del anterior en el que se
seleccionan n puntos en el interior de las cadenas y se
intercambian los segmentos entre puntos de corte alternos.

(ver Eshelman L.J. y otros (1.989) y Goldberg D.E. (1.989)).

PADRES

([zlolelilelolZIZ]

.- lz1110l1]0lolol1]0]
HIJOS

Fig. 1.18 Cruce Multiple (en dos puntos).

El cruce mas utilizado es el cruce en dos punto, »=2 (two-
point crossover, figura 1.18), tal y como se describe en Davis

L. (1.991).
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— Cruce Uniforme (uniform crossover): este operador fue
ideado por Syswerda G. (1.989), siendo su funcionamiento
similar al del cruce de » puntos con n=A. Para ser precisos,
se realiza un test aleatorio para decidir de cuél de los

antecesores se toma cada posicion de la cadena (figura 1.19).

lol1l1l1lolol1l0l0]
PADRES

nRnnnnnnn

HIJO

xl7lxI x| xlol x| x| x|

lolzlol1Tolnlol1T0] Ulrl1loliTel1Tol ]

HI1JOS
Fig. 1.19 Cruce Uniforme.

— Cruce Aritmético: Tipo de cruce descrito para codificacion
con nimeros reales. Actia a partir de los padres (xy, xa, ...,
Xn) Y V1, Y2, ---» Ya), generando dos nuevos individuos segin
la forma de la figura 1.20. El pardmetro o puede ser
constante, y se tiene entonces el cruce aritmético uniforme;
o puede ser una variable dependiente del nimero de
generacion en que se aplique. Se tiene entonces el cruce

aritmético no uniforme.
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hijol  (ox;+ (1- @) y1y vy A X + (1= 00) n)
hijo2  ((1-a) x1+ayy, ..y (1- )Xo + 0t yn)

Fig. 1.20 Cruce aritmético

1.5.1.4.3 Operadores de Mutacion.

La mision del operador de mutacién es producir nuevas
soluciones a partir de la modificaciéon de un cierto nimero de
posiciones de una solucién ya existente. El objetivo es por lo tanto
introducir variabilidad dentro de la poblacién. En muchos casos los
individuos generados por mutacion seran peores y se descartaran
en el proceso de seleccion, pero en otros casos pueden ofrecer una

mayor adaptacion al medio y seran favorecidos en la seleccion.

Solucion inicial 101011 2341635

Nueva solucion 101001 134265
Cambio del valor de ~ Cambio de la posicion
cada bit con una de dos elementos con

probabilidad del 10% probabilidad del 10%

Fig. 1.21 Ejemplos de mutacion.

El operador de mutacion esta considerado como un operador
menor; sin embargo, es necesario para conducir la bisqueda hacia
regiones cualitativamente diferentes. Junto con la seleccion,

pueden considerarse un conjunto de operadores canénicos, ya que



ESTADO DEL ARTE 113

cualquier individuo puede ser alcanzado a partif de una secuencia
de mutaciones mas o menos larga. A pesar de que con la mutacion
puede resolverse cualquier tipo de problema, es necesario utilizar
otros operadores que aceleren la convergencia, ya que la mutacion

es un operador de paso corto.

Existen distintas implementaciones de la mutacién (Malumbres

L. (1.994)).

— Puntual. Cada gen (bit) de un cromosoma es independiente
del resto. La mutacién de un gen es un proceso markoviano
e independiente del proceso markoviano del resto de los
genes. Este es el sistema mas utilizado para problemas de

aplicacién general.

— Dirigida. Se imponen restricciones a una mutacién puntual,
como puede ser la de impedir mas de una mutacion por
cromosoma, 0 permitir unicamente aquellas mutaciones que

no separan mucho el cromosoma resultante del original.

— Exponencial. Se supone codificacion binaria y se realiza una
agrupacion de bits previa a la aplicacién del operador. Cada
grupo de bits representa un valor. El objetivo de este tipo de
mutacién es limitar la amplitud del grado de variabilidad
admitido. Para ello se favorecen las mutaciones en los bits de
menor peso, a la vez que se dificultan las que pueden suceder
en bits de mayor peso dentro de cada grupo. Se pretende

evitar las variaciones bruscas de valores.
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— Decimal. Se usa para trabajos con codificacion en base diez.
Consiste en alterar el digito elegido por medio de la suma (o
resta) de un incremento tal, que no incluya modificaciones

bruscas pero permita variabilidad.

— Real. Los alfabetos finitos y reducidos facilitan los analisis
tedricos y permiten la construccion de operadores genéticos
elegantes. Pero en ocasiones puede resultar mas eficiente la
utilizacion de alfabetos de cardinal mas alto, representando
cada componente de un cromosoma como un numero real

por ejemplo.

1.5.1.4.4 Otros Operadores.

Otros operadores utilizados en general para casos mas

especificos son los siguientes (Malumbres L. (1.994)):

— Recombinacién. Hace énfasis en la proximidad de los
diferentes genes dentro de un cromosoma. Util para resolver
problemas donde es importante esta propiedad, tales como el
del viajante. El procedimiento usado para implementar este

operador seria el siguiente:

Procedimiento Recombinacion.
Crear una tabla de adyacentistas. En ella para cada posible
valor se sitilan todos los valores que estdn en algunos de los

progenitores junto a él.
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Seleccionar aleatoriamente un elemento de comienzo de cualquiera
de los progenitores. Es el primero del nuevo individuo.
Seleccionar un elemento adyacente al elegido de la tabla.
Eliminar de la tabla este elemento. Se afiade como nuevo gen
del individuo que se crea.

Repetir hqs_{q_qué se obtenga una secuencia vdlida.

— Inversién. Se utiliza cuando se cree que el algoritmo se ha
estancado para reordenar los elementos de un cromosoma de
otra forma. Esto se produce cuando la exploracion del
espacio de soluciones se puede dar por terminada, y la mejor
solucién obtenida no es la mejor posible; se ha caido en un
minimo local y existe otra drea de soluciones donde se puede

encontrar una mejor. El procedimiento seria el siguiente:

Procedimiento Inversion.
Seleccionar un progenitor.

Elegir dos puntos al azar del cromosoma;; si son el primero y el

 dltimo la inversién estotal.
SEpLaiEgEe | o e © D e
Invertir el orden _d&flq;r'gene- ymprendidos entre esos dos
puntos. '

padre 1 (11100100)

hijo 1(10100110)

Fig. 1.22  Inversion.
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1.5.1.5 Reemplazo y Condicion de Parada.

REEMPLAZO.

En dicha fase se sustituyen individuos de la poblacién original
por otros nuevos mejores (supervivencia de los mds adaptados).

Para “borrar” los cromosomas existen tres sistemas fundamentales:

— Cuando el nimero de individuos generados llega a un cierto
limite prefijado, los individuos no elegidos en una seleccién

anterior desaparecen.

— Cada vez que se genera un nuevo individuo, se elige otro de
la poblacion que se hace desaparecer. La eleccién del
individuo a borrar se hara en funcién de la bondad de los
individuos y en alguna forma serd inversa al sistema de

seleccion.
— Cada vez que se crea un nuevo cromosoma, se elige otro al

azar que es eliminado, independientemente de su evaluaci6n

de bondad.

CONDICION DE PARADA.

Si el 6ptimo es conocido, se parara cuando se alcance dicha

solucién o una muy cercana; en caso contrario, el criterio de parada
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puede venir determinado por:

tiempo de ejecucion,

- numero de generaciones,
- pérdida de diversidad,
- convergencia (no hay mejora sustancial en las ultimas &

iteraciones).

1.5.1.6 Aplicaciones a Problemas de Rutas.

La representacion de las soluciones se realiza mediante una
cadena de enteros donde cada entero denota un vértice o punto de
visita determinado. La posicién que ocupa cada vértice indica el

orden en el que sera visitado.

Se deben desarrollar operadores de cruce y mutacién especiales
para producir nuevas soluciones. Se han propuesto algunos
operadores en la literatura, por ejemplo en el trabajo de Potvin J.Y.
(1.996). Oliver I.M. y otros (1.987) trabajan con el operador de
cruce denominado order crossover (OX): se seleccionan dos
puntos de corte aleatoriamente y la cadena situada entre esos dos
puntos se asigna a la nueva solucién o solucién hija. El resto de
posiciones se rellenan de una en una, comenzando después del
segundo punto de corte, considerando los vértices en el orden que
se encuentran en la segunda solucion (padre), evitando
duplicaciones. Se puede crear una segunda nueva solucion

invirtiendo el papel de los padres. Con el OX, las nuevas
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soluciones tienden a heredar el orden relativo de puntos de visita
de las dos soluciones originales (padres). Un ejemplo ilustrativo se

representa en la figura 1.23.

Padre 1 : 0 1 2 3 4 5
Padre 2 0 4 3 2 5 1
Hijo 1 - - E 3 -+ -
Hijo 1 2 0 2 5 3 4 1

Fig. 1.23  Order Crossover.
Tomada de Gendreau M. y otros (1.999).

Otros operadores de cruce tienden a preservar la posicion de los
vértices (Goldberg D.E. y Lingle R. (1.985)), o los arcos de las
soluciones padres (Whitley D. y otros(1.989)).

Con respecto a la mutacion, se han disefiado sencillos
operadores de intercambio o de eliminacion-reinsercion (RAR)
que mueven uno o dos puntos de visita a otra posicion dentro de la
cadena. En la figura 1.24 se ilustra la mutacion de una solucién

mediante el movimiento del vértice denotado con el nimero dos.

Hijol 0 1
Hijo1 0 1

W
W
E N
W

Fig. 1.24 Mutacion por RAR.
Tomada de Gendreau y otros (1.999).
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Van Breedam A. (1.996) compara un GA, con un SA y un TS
desarrollados anteriormente, utilizando diferentes tipos de
problemas de rutas de vehiculos incluido el VRP con restricciones
de capacidad. Una solucién para el VRP estd formada por
multiples rutas; la representacion es larga y contiene varias veces
el punto origen indicando el final de una ruta y el comienzo de
otra. El autor aplica un operador de cruce y un operador de
mutacion, hasta conseguir un determinado nimero de soluciones
factibles. Ademas, usa un operador de descenso local, basado en
cuatro tipos diferentes de movimientos de intercambio y lo aplica
so6lo a la mejor solucidén de la poblacion. Lo usa para su test de 15
problemas con 100 vértices, de los que los seis primeros son VRPs
con restricciones de capacidad; demuestra que el uso del operador
de descenso local tiene un impacto positivo en la ejecucion de GA.
Las soluciones encontradas son de calidad comparable en todos los
casos: GA, SA y TS (desarrollados por el mismo autor). El tiempo

de computacion era superior en el caso de GA.

Otra aplicacion para el VRP con restricciones de capacidad y de
tiempo se desarrolla en los trabajos de Schmitt L.J. (1.994) y
(1.995). Una interesante caracteristica de estos trabajos es que
utiliza el método de ruta primero, cluster segundo (se crea una ruta
que incluye todos los puntos de visita del problema y luego se
divide en rutas menores para conseguir una solucion factible,
Beasley J.E. (1.983)), lo que permite usar la representacion clasica:
secuencia unica de puntos sin separacion. La primera ruta de la

solucion comienza en el primer punto de la cadena de puntos. En
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Segun se comenta en Gendreau y otros (1.999), experiencias
previas realizadas con GAs para resolver problemas de
optimizacién combinatoria han demostrado que la estructura
clasica de los algoritmos, con la mutaciéon como segundo operador
para perturbar ligeramente las soluciones, no ofrecia resultados
competitivos. Para ser efectivos deben realizarse hibridos con

métodos de busqueda local, e incluso con Busqueda Tabu.

Es escasa la literatura referente a desarrollos de GAs para el
VRP. No sucede lo mismo con aplicaciones para el TSP (Potvin
J.Y. (1.996)) o con variantes de VRP con ventanas de tiempo
(VRPTW) vy restricciones de precedencia. La presencia de
restricciones complicadas, ha entorpecido ultimamente el
desarrollo de métodos efectivos de resolucion de problemas, lo que
ha favorecido claramente a los GAs dada su relativa robustez para
proveer soluciones competitivas cuando intervienen restricciones

complejas.

Entre las implementaciones mas efectivas de GAs para el
VRPTW se encuentran las realizadas por Potvin J.Y. y Bengio S.
(1.996) y por Thangiah S.R. (1.993).

El trabajo hecho para el VRP con restricciones de capacidad por
Blanton J.L. y Wainwright R.L. (1.993), que incluye las variantes
de restricciones de tiempo o distancia, se realizé principalmente
para evaluar el impacto que diferentes componentes o parametros

de GA tienen sobre la busqueda.
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Otros trabajos referenciados en la literatura son los siguientes:
- Bean J.C.(1.994),

- Benyahial. y Potvin J.Y. (1.995),

- Hjorring C. (1.993),

- Leclerc F. y Potvin J.Y. (1.997),

- Thangiah S.R. (1.991),

- Thangiah S.R. y Nygard K.E. (1.992),

- Thangiah S.R., Nygard K.E. y Juell P.L., GIDEON (1.991)
- Wren A. y Wren D.O. (1.995).

1.5.2 Algoritmos Meméticos.

Los Algoritmos Meméticos (MAs) son procedimientos basados
en poblaciéon para la bisqueda heuristica en problemas de
optimizacién. Se han mostrado como técnicas mas rapidas que los
tradicionales Algoritmos Genéticos para algunos tipos de
problemas. En 1.989 Pablo Moscato identificé varios autores que
como él, habian introducido heuristicos para mejorar las soluciones
antes de recombinarlas. Particularmente en el campo de los GAs
varios autores fueron introduciendo conocimiento del problema de
varios modos. En Moscato P. (1.989) se introdujo la denominacion
de memetic algorithms para este tipo de metaheuristicos. Segin
Minsky M. (1.994) “... son modos de anadir conocimiento a la

busqueda basada en poblacion.”



ESTADO DEL ARTE 121

el momento en el que las restricciones de capacidad o de duracién
son sobrepasadas, se inicia otra ruta. De esta forma, cada cadena de
puntos puede decodificarse en una solucién factible. En el trabajo
de Schmitt L.J.(1.995) se utiliza un operador de cruce OX y un
operador de mutacién de permuta, en el que dos puntos de visita
seleccionados aleatoriamente intercambian sus posiciones. Para
mejorar el algoritmo, este operador de mutacién se reemplaza por
un método de bisqueda local 2-6ptimo (Croes G. (1.958), Lin S.
(1.965)), aplicdndolo con una probabilidad del 0.15 a cada nueva
solucién. La comparacién de los resultados obtenidos para los
problemas de Christofides N. y otros (1.979) muestra mejores
resultados que los aportados por Clarke G. y Wright J.W. (1.964)
pero peores que los obtenidos por heuristicos de construcciéon
sencillos combinados con procedimientos de mejora. El tiempo de

computacién en todos los casos es superior.

En base a los escasos resultados obtenidos en estos trabajos
Gendreau M. y otros (1.999) afirman que los GAs no son aun
competitivos para VRP, sobre todo teniendo en cuenta los
desarrollos de TS. Los esfuerzos de los GAs se han centrado en el
TSP o en variantes del VRP con ventanas de tiempo. No obstante
el éxito obtenido en esta clase de problema, parece indicar que con
un mayor trabajo en el VRP existe la posibilidad de llegar a

realizar implementaciones competitivas.
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Segtin comenta el propio Pablo Moscato en Corne D. y otros
(1.999), una caracteristica clave que presentan la mayoria de las
implementaciones de MAs es el uso de una busqueda basada en
poblacién que tiene la intencién de usar todo el conocimiento
disponible sobre el problema. Este conocimiento se incorpora en
forma de heuristicos, algoritmos de aproximacion, técnicas de
busqueda local, operadores especializados de recombinacion,
métodos exactos truncados, y algunas otras formas. Su éxito puede
ser probablemente explicado como la consecuencia directa de la

sinergia de diferentes enfoques de biisqueda incorporados.

Bésicamente combinan heuristicos de busqueda local con
operadores de cruce, por lo que algunos investigadores les han
visto como Algoritmos Genéticos Hibridos. La primera
implementacién de Pablo Moscato junto con Norman M.G.
(Norman M.G. y Moscato P. (1.989)) fue un hibrido de GA y SA.
Combinaciones con heuristicos constructivos 0 métodos exactos

pueden también pertenecer a esta clase de metaheuristicos.

Han recibido también el nombre de Algoritmos Genéticos
Paralelos (PGAs) por su mejor adaptabilidad a computadores
paralelos MIND y sistemas de computacion distribuidos como
aquellos compuestos por redes de estaciones de trabajo. Los PGAs
fueron desarrollados por Miihlenbein y permiten que los individuos
en la poblacién mejoren su fitness mediante mejoras iterativas

(conocidas como hillclimbing).
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El uso de operadores de bisqueda local también se encuentra en
los trabajos de Montana D.J. y Davis L. (1.989), Huntley C.L. y
Brown D.E. (1.991), Ulder N.L.J. y otros (1.991) quienes han

denominado al método Busqueda Local Genética.

El método esta ganando amplia aceptacion, en particular en los
problemas de optimizacién combinatoria donde se han solventado
Optimamente ejemplos de gran tamafio y donde otros

metaheuristicos han fallado.

1.5.3 Busqueda Dispersa (Scatter Search).

SS esta basado en formulaciones originalmente propuestas en
los 60 para reglas de decision combinatoria y problemas con
restricciones en el contexto de la programacién entera. Ha
demostrado obtener resultados prometedores para resolver
problemas de optimizacién combinatorios y no-lineales. SS puede
implementarse de multiples formas y ofrece numerosas alternativas
para explotar sus ideas fundamentales. Usa estrategias para
combinar soluciones que han demostrado ser efectivas en

diferentes tipos problemas.
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1.5.3.1 Bases.

SS se puede clasificar dentro de los algoritmos evolutivos o
también denominados algoritmos poblacionales, que construyen
soluciones a partir de combinaciones de otras. Se caracteriza por
el uso de un conjunto de soluciones, denominado Conjunto de
Referencia, que es actualizado durante el proceso. El modo en el
que combina soluciones y actualiza el conjunto de soluciones de
referencia usadas para combinar conjuntos, aparta esta metodologia
de otros enfoques basados en poblacién. Pablo Moscato incluye SS
dentro de los MA (Algoritmos Meméticos) y comenta en el
capitulo 14 de Corne D. y otros (1.999) que es un caso llamativo

de MA que dificilmente se adecua a la nocién intuitiva de MA.

Como se comenta en los trabajos de Glover F. (1.998) y
Campos V. y otros (1.999) el enfoque de combinacion de
soluciones para crear nuevas soluciones se originé en los 60. La
estrategia combinatoria se disefid con la confianza de que la
informacion seria explotada mas efectivamente de forma integrada
que tratindola aisladamente (Crowston W.B. y otros (1.963);
Fisher H. y Thompson G.L. (1.963)).

En programacion entera y no lineal, se desarrollaron
procedimientos asociados para combinar restricciones. En este caso

se introdujeron pesos no negativos para crear nuevas restricciones
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de desigualdad llamadas surrogate constraints (restricciones

“sucedaneas”) (Glover F. (1.965), (1.968)).

La principal funcién de las surrogate constraints fue aportar
modos para evaluar opciones o elecciones que se usarian para crear
y modificar las soluciones prueba. Desde su creaciéon se
desarrollaron una variedad de procesos heuristicos que emplearon
dichas surrogate constraints. Como una extension natural, estos
procesos llevaron a la estrategia de combinacién de soluciones
comentada. La combinacion de soluciones, como se manifestd en
scatter search, puede interpretarse como el equivalente primal a la

estrategia dual de combinacién de restricciones.

Scatter search opera en un conjunto de referencia (reference set,
RS) combinando soluciones para crear unas nuevas. El conjunto de
referencia puede evolucionar como se ilustra en la figura 1, cuando
se crean nuevas soluciones de una combinacion lineal de otras dos
o mas soluciones. Esta figura asume que el conjunto de referencia
original de soluciones consta de los circulos etiquetados como A,
B y C. Después una combinacién no convexa de las soluciones de
referencia A y B crea la solucién 1. Mas precisamente se crean un
nimero de soluciones en el segmento definido por A y B; sin
embargo sélo la solucién 1 se introduce en el conjunto de
referencia. De modo similar, las combinaciones convexas y no

convexas del conjunto de referencia original y la solucién recién
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creada, crea los puntos 2, 3 y 4. El conjunto de referencia completo

mostrado en la figura 1.25 consta de 7 soluciones.

Fig.1.25 Conjunto de referencia; tomado de Laguna (1.999).

El conjunto de referencia de soluciones en bisqueda dispersa
tiende a ser pequefio, a diferencia de la poblacion de los algoritmos
genéticos. En algoritmos genéticos se eligen aleatoriamente dos
individuos de la poblacién y se aplica un mecanismo de cruce o
combinacién para generar uno o mas hijos. Un tamafio de
poblacion tipico en algoritmos genéticos consta de 100 elementos,
que son probados aleatoriamente para crear combinaciones. En
contraste, SS elige dos 0 mas elementos del conjunto de referencia
de forma sistematica con el propdsito de crear nuevas soluciones.
Ya que el proceso de combinacién considera al menos todos los

pares de soluciones del conjunto de referencia en la practica se
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necesita trabajar con conjuntos de pocos elementos. Normalmente
el conjunto de referencia en bisqueda dispersa tiene 20 soluciones
o menos. En general, si el conjunto de referencia consta de b
soluciones, el procedimiento examina aproximadamente (3b-7) b/2
combinaciones de cuatro tipos diferentes (Glover F. (1.998)). El
tipo basico consta de combinaciones de dos soluciones; el siguiente
tipo combina tres soluciones y asi seguimos con cuatro o mas
soluciones dependiendo del problema. La limitacion del campo de
busqueda a un grupo selectivo de tipos de combinacion puede
usarse como un mecanismo de control del numero de

combinaciones posibles en un conjunto de referencia dado.

1.5.3.2 Esquema de Scatter Search.

El proceso de busqueda dispersa, se organiza para: capturar
informacién no contenida por separado en los vectores o
soluciones originales, y aprovechar métodos de solucién
heuristicos auxiliares para evaluar las combinaciones producidas

y generar nuevos vectores (Glover F. (1.998)).

El esquema descrito en Laguna M. (1.999) consta de las

siguientes 4 fases:

1. Generar un conjunto inicial de soluciones que garanticen un
nivel critico de diversidad y aplicar procedimientos heuristicos

disefiados para el problema considerado con el fin de mejorar



a)

b)
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dichas soluciones. Seleccionar un subconjunto de las
“mejores” soluciones que constituiran el conjunto de
referencia. El concepto de mejores en este paso no esta
limitado a una evaluacién dada exclusivamente por el valor de
la funcién objetivo. Una soluciéon puede ser afiadida al
conjunto de referencia si la diversidad del conjunto mejora
incluso cuando el valor de la funcién objetivo de tal solucion
es inferior al de otras soluciones que compiten por la admision

en el conjunto de referencia.

Crear nuevas soluciones como combinaciones estructuradas de
subconjuntos de soluciones de referencia actuales. Las

combinaciones estructuradas son:

Elegidas para producir puntos tanto dentro como fuera de las

regiones convexas abarcadas por las soluciones de referencia.

Modificadas para producir soluciones aceptables. Por ejemplo,
si una solucion se obtiene mediante una combinacion lineal de
dos o mas soluciones, puede aplicarse un proceso de
acotamiento generalizado que produce valores enteros para
componentes (vectores) enteros-restringidos. Hay que resaltar
que una solucién aceptable puede o no ser factible con

respecto a otras restricciones del problema.

Aplicar el proceso heuristico usado en el paso 1 para mejorar

las soluciones creadas en el paso 2. Esos procesos heuristicos
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deben poder operar en soluciones infactibles y pueden o no

producir soluciones factibles.

4. Extraer una coleccién de las mejores soluciones mejoradas del
paso 3 y afiadirlas al conjunto de referencia. El concepto de
mejores es de nuevo amplio: el valor objetivo es por lo tanto,
uno entre varios criterios para evaluar el mérito de los puntos
nuevamente creados. Repetir los pasos 2, 3 y 4 hasta que el
conjunto de referencia no varie. Diversificar el conjunto de
referencia mediante la reinicializacién desde el paso 1. Parar

cuando se alcance una iteracion limite especificada.

La primera caracteristica notable en busqueda dispersa es que
sus combinaciones convexas se disefian con el objetivo de crear
centros ponderados de subregiones seleccionadas. Ademas se
afiaden combinaciones no convexas que proyectan nuevos centros
en regiones que son externas a las soluciones de referencia
originales (por ejemplo, solucién 3 en la figura 1.25). Los patrones
de dispersion creados por tales centros y sus proyecciones externas

se han encontrado de utilidad en varias areas de aplicacion.

Otra caracteristica es el uso de mecanismos de mejora que
puedan operar en soluciones infactibles, eliminando las
restricciones que obligan a las soluciones a ser factibles para

incluirlas en el conjunto de referencia.
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Los siguientes principios resumen los fundamentos de la

metodologia de SS (Glover F. (1.998)):

e Existe informacion util acerca de soluciones Optimas,
contenida en una coleccion convenientemente diversa de

soluciones élite.

e Cuando las soluciones se combinan para explotar tal
informacioén, es importante proveer mecanismos capaces de
construir combinaciones que extrapolen mas alla de las regiones
abarcadas por las soluciones consideradas. De igual forma es
también importante incorporar heuristicos para mejorar estas
soluciones combinadas. El propésito de esos mecanismos de

combinacién es incorporar diversidad y calidad.

e Teniendo en cuenta multiples soluciones simultdneamente,
como base para crear combinaciones, mejora la oportunidad de

explotar informacion contenida en la unioén de soluciones élite.

Segun las observaciones y principios comentados, los métodos

necesarios para implementar SS serian los siguientes:

1) Un Método de Generacién de Diversidad para generar una
coleccion de soluciones prueba diversas, usando una solucién

prueba arbitraria (solucion semilla) como input.

2) Un Método de Mejora que transforme una solucién en una

o mas soluciones mejores. No se requiere que las soluciones input
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ni output sean factibles, aunque se espera que la solucion output si

lo sea.

3) Un Método de Actualizacién del Conjunto de Referencia
que construya y mantenga el conjunto de referencia con las b
mejores soluciones encontradas (donde b es normalmente pequefio,
no mas de 20). El conjunto de referencia se divide en dos partes,

subconjunto de calidad y subconjunto de diversidad.

4) Un Método de Generacion de Subconjuntos del conjunto
de referencia. Los elementos del subconjunto se combinan para

generar nuevas soluciones.

5) Un Método de Combinacién de Soluciones para producir

nuevas soluciones.
1.5.3.3 Aplicaciones de SS a Problemas de Rutas.
Corberan A. y otros (2.000), aplican SS al transporte escolar;

los resultados obtenidos seran comentados en el capitulo cuatro de

este trabajo.
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1.6 Otros Metaheuristicos.

Los métodos de optimizacién encuadrados en las dos amplias
clasificaciones vistas en los puntos anteriores (metaheuristicos
basados en busqueda local y metaheuristicos basados en busqueda
poblacional), tienen una idea comin: un método denominado

hillclimbing, ilustrado en la figura 1.26.

1. Empezar: Generar y Evaluar una solucién “actual” inicial s.

2. Ejecutar: Cambiar s produciendo s’, y evaluar s .
3. Renovar: Si s’ es mejor que s, entonces reemplazar s por s .

4. Repetir: Si no se cumple el criterio de parada, volver a 2.

Fig. 1.26 Algoritmo Hillclimbing sencillo. Tomado de Corne D.
yotros (1.999).

En el caso de los métodos basados en poblacion, la nocién de
solucién tUnica se reemplaza por un conjunto de diferentes

soluciones y en funcién de ello se adaptan los pasos 1,2 y 3.

En algunos nuevos metaheuristicos es dificil o inapropiado
implementar las ideas o pasos de la figura anterior; esto sucede por

ejemplo con Colonia de Hormigas.
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1.6.1 Colonias de Hormigas.

Este método propuesto por Dorigo M. y otros (1.996) es un
ejemplo, como el Temple Simulado, Redes Neuronales y otros, del
afortunado uso de metaforas naturales para disefiar un algoritmo de
optimizacién. En este caso se aprecia con claridad como las
soluciones generadas previamente afectan a las soluciones que se

generan en el futuro.

Las hormigas reales son capaces de encontrar el camino mas
corto desde una fuente de comida al hormiguero sin usar sefiales
visuales. También son capaces de adaptarse a cambios del entorno,
por ejemplo, encontrando un nuevo camino mas corto cuando el

anterior ya no es factible debido a un obstaculo interpuesto.

Las hormigas se mueven en linea recta que conecta la fuente de
comida con su hormiguero. El medio basico que tienen para formar
y mantener la linea es un reguero de pheromone: las hormigas
depositan determinada cantidad de esta sustancia mientras
caminan, y cada hormiga prefiere (probabilisticamente) seguir una
direccién rica en pheromone. Cuando aparece de forma imprevista
un obstaculo no esperado que interrumpe el camino inicial,
aquellas hormigas que estdn justo en frente del obstaculo no
pueden continuar siguiendo el reguero de pheromone: tienen que
elegir entre girar a la izquierda o a la derecha. En esta situacion

podemos esperar que la mitad de las hormigas elijan una cosa y la
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otra mitad otra. Una situaciéon muy similar puede encontrarse en el
otro lado del obstaculo. Es interesante destacar que aquellas
hormigas que eligen por casualidad el camino corto, reconstruyen
mas rapidamente el reguero de pheromone interrumpido, en
comparacién con aquellas que eligen el camino largo. Asi que el
camino corto recibird mas cantidad de pheromone por unidad de
tiempo y en cada turno un mayor nimero de hormigas elegiré el
camino corto. Debido a este proceso retroalimentado positivo,
todas las hormigas elegirin rapidamente el camino mas corto. El
aspecto mas interesante de este proceso autocatalitico es que
encontrar el camino mas corto alrededor del obstaculo parece ser
una propiedad emergente de la interaccién entre la forma del
obstaculo y la conducta distributiva de las hormigas: aunque todas
las hormigas se mueven aproximadamente a la misma velocidad y
depositan aproximadamente la misma cantidad de pheromone, es
un hecho que lleva més tiempo recorrer el lado largo del obstaculo
que el corto; la pheromone se acumula mas rapidamente en el lado
corto y la preferencia de las hormigas por el camino con mas alto
nivel de pheromone permite una acumulaciéon méas rapida en el

camino corto.

A continuacién se describen algunas ideas de una aplicacion al

TSP propuesta por Dorigo M. y Gambardella L.M. (1.997-a).

Una hormiga artificial es un agente que se mueve de una ciudad
a otra en un grafo de TSP. Elige la ciudad a la que moverse (o arco

que afiade a su ruta) con una probabilidad proporcional al reguero
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acumulado y la distancia del arco que se afiade. Las hormigas
artificiales prefieren probabilisticamente ciudades que estin
conectadas por arcos con mucho reguero de pheromone y que estan
proximas. Inicialmente, m hormigas artificiales se colocan en
ciudades seleccionadas aleatoriamente. En cada iteracion se
mueven a nuevas ciudades y modifican el reguero de pheromone
de los arcos usados - esto se denomina actualizacion de reguero
local. Cuando todas las hormigas han completado una ruta, la
hormiga que hace la ruta mas corta modifica los arcos
pertenecientes a su ruta - se denomina actualizacion de reguero
global- aniadiendo una cantidad de reguero de pheromone que es

inversamente proporcional a la longitud de la ruta.

Hay tres ideas de la conducta de las hormigas que se transfieren

a la colonia de hormigas artificiales:

1. la preferencia por caminos con alto nivel de pheromone,
2. el alto ratio de crecimiento de la cantidad de pheromone en
los caminos cortos, y

3. el reguero mediador de comunicacion entre las hormigas.

Se ha dado a las hormigas artificiales algunas capacidades que
no tienen sus colegas naturales pero que se ha observado que son
aptas para su aplicacion al TSP: las hormigas artificiales pueden
determinar la distancia a la que estéan las ciudades y estdn dotadas
con una memoria de trabajo My usada para memorizar las ciudades

ya visitadas (la memoria de trabajo esta vacia al comienzo de cada



ESTADO DEL ARTE 137

nueva ruta y se actualiza después de cada paso de tiempo

afiadiendo las nuevas ciudades visitadas).

La actualizacion local del reguero tiene como fin evitar que un
arco muy atractivo sea elegido por todas las hormigas: Cada vez
que un arco es elegido por una hormiga su cantidad de pheromone
se cambia aplicando la férmula de actualizacion local. La
evaporaciéon del reguero de pheromone en el mundo de las
hormigas reales se traslada a la colonia de hormigas artificiales en

forma de actualizacion local del reguero.

Se pueden encontrar aplicaciones problemas de rutas
referenciadas en la pagina web que mantiene Marco Dorigo,
relativa a Colonia de Hormigas (http://iridia.ulb.ac.be/~mdorigo/
ACO/ACO.htmI#ACO):

- Bullnheimer B., Hartl R.F. y Strauss C. (1.998)
- Bullnheimer B., Hartl R.F. y Strauss C. (1.999) y
- latesis doctoral de Bullnheimer B. (1.999).

Informacion mas detallada sobre este metaheuristico y sus
aplicaciones a diversos campos, entre ellos el VRP esta disponible

en Corne D. y otros (1.999), paginas 9-76.


http://iridia.ulb.ac.be/~mdorigo/
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2.1 Construccion de Entornos.

En los problemas de optimizacién combinatoria siempre han
tenido gran importancia los Algoritmos de Buisqueda Local dentro
de las técnicas heuristicas; esto ha sido asi especialmente a partir
de la aparicion de muchas de las recientes técnicas Metaheuristicas
que, como se ha indicado anteriormente, en buena parte estan
basadas en el uso de movimientos vecinales o por entornos. En este
apartado se analizardn experiencias relacionadas con diferentes
tipos de entornos que se aplicardn al VRPTW Mixto' (carga y
descarga). El primero de estos entornos, propuesto por Or L
(1.976), es una variante de los intercambios r-éptimos. En
segundo lugar se analizaran tres tipos de entornos a los que hemos
denominado Vecindarios de Intercambio entre dos rutas limitado;
aparecen en los trabajos de Gendreu M. y otros (1.991) y Clarke G.
y Wright J.W. (1.964). Por tltimo se estudian entornos, también de
intercambio entre dos rutas de la solucion, pero mas amplios que
los anteriores, aumentando consecuentemente el tiempo de
computacion del algoritmo. Este tipo de entorno fue propuesto en

el trabajo de Taillard E.D. y otros (1.997).

En este trabajo las soluciones para el VRP se representan segun

el tipo de entorno que se aplique, de dos formas diferentes:

' VRPTW Mixto: Descrito en los apéndices 1.3 y 1.5.
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- para el primer tipo, como secuencias de puntos de visita en
el que los 1 indican la finalizacién de una ruta y el comienzo
de la siguiente (obviamente el primer y ultimo elemento

siempre seran 1); por ejemplo:
12-5-9-6-1-3-4-7-8-10-1-11-12-13 -1

- para los dos siguientes tipos, como un conjunto formado por
diferentes rutas; el ejemplo anterior se representaria de la

siguiente manera:

+ primeraruta: 1-2-5-9-6-1
+ segundaruta: 1-3-4-7-8-10-1

« terceraruta: 1-11-12-13-1

2.1.1 Variante de los intercambios
r-optimos (vecindario Tipo Or).

Se van a definir como soluciones vecinas las obtenidas por el
método de intercambio propuesto por Or I. (1.976) que sean
factibles (Or-intercambios o vecindarios tipo Or). Como ya se ha
comentado, el método de intercambio de Or es una variante de los
conocidos intercambios r-dptimos desarrollados por Lin S. (1.965)
y Lin S. y Kernighan B.W. (1.973) para el TSP simétrico, aunque

este método se puede utilizar también en problemas asimétricos.
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Su eficacia para el TSP ha sido contrastada en trabajos como el de

Nurmi K. (1.991).

La representacién de la solucion, tal y como se ha comentado
anteriormente, se realiza considerando una unica secuencia de
puntos. Or I. (1.976) propone restringir la buisqueda de
intercambios, a los 3-infercambios en los que cadenas® de uno, dos
0 tres puntos consecutivos son recolocadas entre otros dos. Nétese,
que con estos intercambios no se cambia el sentido de los

diferentes tramos.

IS | -1 0 st

Fig. 2.1 Posible recolocacion del elemento i hacia adelante y
hacia atras entre jy j+1

En el calculo del valor de la funcién objetivo de la nueva

solucion, se ha de tener en cuenta la variacién en la distancia

2 En este trabajo se denomina cadena a toda secuencia de puntos consecutivos

en la solucién actual.
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recorrida (diferencia entre distancia de los arcos eliminados y los
que se incorporan), y el posible cambio en el tipo de vehiculo

requerido en las rutas implicadas.

En este caso se sigue la misma idea, pero sélo consideraremos
recolocaciones hacia adelante y no pondremos limite al tamafio de
la cadena a recolocar (salvo el determinado por el tamafio del
problema). Las recolocaciones hacia atras no son consideradas
principalmente por dos motivos: suponen un mayor tiempo de
computaciéon y no aportan mejoras sustanciales, mas aun si
tenemos en cuenta que cualquier solucion puede alcanzarse sélo
con recolocaciones hacia adelante. Se debe chequear la factibilidad
de cada posible recolocacion respecto a las restricciones del
problema. Para cada seS se denotard N¥,(s) al conjunto de
soluciones factibles generadas mediante dicho movimiento, siendo
k el tamaiio de la cadena a recolocar. En la figura 2.2 se ilustra la

recolocacion de una cadena de k elementos, comenzando en i entre

Jjyj+l.

Sea m el nimero de rutas que componen una solucién s € S, el
numero de puntos que contiene dicha solucién, considerada como
una unica cadena, es de ntm. Como cada intercambio viene
determinado por la posicién de los puntos i y j y por el tamafio & de
la cadena a recolocar, se tiene que para k finito, el nimero de
intercambios a considerar para obtener Nkl(s) es de O(n%), y para

N~\(s) es de O(»°).
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.............. o—0 -
i-1 i i+k-1 itk itk+] Jj jtl

Fig. 2.2 Recolocacion hacia adelante de una cadena de k
elementos.

En este trabajo se aplicaran los intercambios de Or tanto a
soluciones completas considerandolas como una tinica cadena de

puntos, como a rutas particulares dentro de una solucidn.

2.1.2 Entornos de intercambio entre dos
rutas limitado (vecindario tipo
Gendreau-Clark).

El segundo tipo de entornos considera 3 formas de intercambio

entre 2 rutas diferentes de una misma solucion.

Tipo I: Intercambio del punto i de la ruta  con el punto i’ de
laruta r".

o Eliminacién de los arcos (i-1, i), (i, i+1), (i1, i), (i’, i*1).

e Incorporacion de los arcos (i-1, '), (i', i+1), (i1, i), (7,

i+1).



146  NUEVAS TECNICAS METAHEURISTICAS: APLICACION AL TTE. ESCOLAR

Fig. 2.3 Intercambio de un punto de una ruta por otro de otra.

Tipo II: Inserci6n del punto i de la ruta r entre los puntos i’ e
i'+1 de la ruta r"
e Eliminacién de los arcos (i-1, i), (i, i+1), (i', i'+1)

e Incorporacién de los arcos (7', i), (i, i*+1), (i-1, i+1)
o—-o/-O\ /.o o—o 9 o

Fig. 2.4 Insercion de un punto de una ruta entre otros dos de otra.

Tipo III: Cruce de las rutas r y r' por los elementos i e i’ seglin
la figura 2.5:
e Eliminacién de los arcos (i, i+1), (i' i'+1)

e Incorporacién de los arcos (i, i+1), (i, i*1).

o (?—'."m .\.. ./@ .«.’4; : .\..

Fig. 2.5 Cruce de dos rutas por dos de sus elementos.



BUSQUEDA LOCAL Y ENTORNOS 147

Los dos primeros tipos de entornos aparecen en el trabajo de
Gendreu M. y otros (1.991) y Osman LH. (1.993); el tercero
aparece en el trabajo de Kilby P. y otros (1.997), en el que se
utilizan también los dos primeros, y se basa en algunas de las ideas

propuestas por Clarke G. and Wright J.W. (1.964).

Obsérvese que el tipo I es en realidad un 4-intercambio, el tipo
II un 3-intercambio y el tipo III un 2-intercambio. Para cada seS
se denota a los conjuntos de soluciones factibles generadas por
cada uno de estos 3 tipos de intercambios por N'y(s), N%(s) y
Ny(s) respectivamente; asi mismo se denota por Ny(s) a la unién

de estos 3 conjuntos.

2.1.3 Entornos de intercambio entre
dos rutas generalizado
(vecindarios Tipo Taillard).

El tercer tipo de entornos, propuesto como ya se ha dicho por
Taillard E.D. y otros (1.997), considera intercambios de cadenas de
puntos de tamafios k y K entre dos rutas diferentes (CROSS

intercambios) segiin muestra la figura 2.6:

e Eliminacion de los arcos (i, i+1), (i+k, i+k+1), (i’ i'+1),

'+, i'+k+ 1),



148  NUEVAS TECNICAS METAHEURISTICAS: APLICACION AL TTE. ESCOLAR

e Incorporaciénde (i, i'+1), (i+k, i"+k'+1), (i'+k'i+k+1), (i,

i+1).
Rutar o Q@ H@ P ®
1 i+ k i+ 1 1
Rutar’ @ e @)
1 i’ i+ 1 itk itk+1 1

Fig. 2.6 Solucion que resulta del intercambio de cadenas de
puntos entre dos rutas diferentes.

Obsérvese que estos intercambios generalizan los descritos en
el apartado anterior:

— sik=k" =1, se tiene un intercambio tipo I,
— sik=1yk’ =0 intercambio tipo II;
— siitk+] e ’+k’+1 coinciden con el final de la ruta (punto

1) intercambio tipo III.

Para cada seS se denota por Nk3(.s‘) a los conjuntos de
soluciones factibles generadas por estos CROSS intercambios de
cadenas de a lo sumo k elementos; analogamente se denota por
N”3(s) el conjunto de soluciones factibles generadas por todos
estos CROSS intercambios. En nuestro caso se utilizaran
vecindarios N¥;(s), de tal forma que k se referira al tamafio de la

cadena en los intercambios de Or.

El chequeo de la factibilidad y la valoracion de cada

intercambio en cualquiera de los vecindarios considerados puede
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suponer un tiempo de computacion excesivo. En los trabajos de
Pacheco J. y Delgado C.R. (1.996) y (1.997-b) se propone el uso de
variables globales, con las que el nimero de operaciones para
chequear y evaluar cada intercambio es constante, es decir,

independiente del tamafio del problema.

2.2 Disefo de los Algoritmos a
Usar.

A continuacién se muestran en seudocodigo los procedimientos
de movimiento vecinal y busqueda local atendiendo a los
diferentes vecindarios o entornos estudiados. En todos ellos se

denota como sg la solucion actual.

Procedimiento Movimiento_Vecinal_Or(k, s4)
Determinar s’e‘N*; (s0) verificando f(s') = min{f(s) / s € N (50)}
St 1(s') < f{(so) entonces hacer so = s'

Repetir oy
Ejecutar Movimiento_Vecinal Or(k, o)
Hasta que f(s) 2 f(so), Vs € N¥i(so).
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Obsérvese como en Busqueda Local Ge(k, sp) y Busqueda
_Local Ta(k, so) cada movimiento vecinal se compone de un
intercambio de cadenas entre dos rutas diferentes y de la mejora de
cada una esas dos rutas (véase figura 2.7), siguiendo la idea de

Osman [.H. (1.993).

C (&

.,/

Fig. 2.7 Tras la recolocacion de la cadena formada por los
elementos C — D entre los elementos B y E, la ruta
resultante puede ser mejorada posteriormente.

2.3 Comparacion de Busqueda
[.ocal con Diferentes Entornos
e Instancias Simuladas.

Pretendemos averiguar que procedimiento de Busqueda Local
proporciona mejores soluciones para el VRPTW y VRPTW Mixto
(ver apéndice 1.5 y 1.3); asi mismo analizaremos el tiempo de

computacion utilizado en cada caso.
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Se van a comparar los procedimientos Busqueda Local Or con

k = 3, Busqueda Local Or con k = «, Busqueda Local Ge y

Busqueda Local Ta con k= 3. Para ello se han considerado dos

tipos de instancias; el primer tipo considera instancias con descarga

(n2 = 0; instancias puras), y el segundo con igual nimero de puntos

de carga que de descarga (n/ = n2; instancias mixtas). Para cada

tipo se consideran 10 tamaifios diferentes: 10 puntos, 20, ... hasta

100 puntos. Para cada tipo y tamaifio se generan 10 instancias. Los

datos de cada instancia se definen de la forma siguiente’:

Se asigna a cada punto del problema dos coordenadas x e y,
cuyos valores son generados aleatoriamente con
distribucion uniforme entre 0 y 100. La distancia entre cada
par de puntos se define como la distancia euclidea
correspondiente. Los tiempos (en minutos) de trayecto se
toman igual a la distancia (en kilometros.); es decir
consideramos una velocidad de 60 kms/hora. El coste por

kilémetro es de 1 u.m.

Se asigna respectivamente a e; y /; para i = 2,..., nl +n2, dos
valores enteros aleatorios generados uniformemente entre
600 y 720 (minutos) en el primer caso y entre 960 y 1.080
en el segundo. Se hace e; igual a 480 y /; igual a 1.200.

A cada q(i), i = 2, ..., nl+n2, se le asigna un valor entero

generado uniformemente de forma aleatoria entre 1 y 12.

3

La nomenclatura utilizada se explica en el apéndice 2.
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— En todos los casos se supone dos tipos de vehiculos, con
capacidades 10 y 20, y con costes 1.000 y 1.200 u.m.

respectivamente.

Los cuatro procedimientos de Busqueda Local utilizan la misma
solucién inicial, obtenida por una adaptacién a este modelo de un
algoritmo de insercion que se describe en el apéndice 3. En las
tablas siguientes se muestran los resultados medios de los costes y
los tiempos de computacién, segun el tipo de instancia y tamafio,
para la solucién inicial y para cada uno de los cuatro

procedimientos mencionados.

Tipo I (n2=0)

| 402404 | 4.0764 | 4.0583 | 4.029,0

| 00091 | 00020 | 00070 | 00150 |
7.786,6 | 7.629.8 | 7.4989 | 7.486,1
| 00221 | 00180 | 0,0750 | 0,0621
)| 12.1264 | 11.8155 | 11.768,1 | 11.707,1

S8

| 00602 | 00390 | 03476 02653
16.098,6 | 15.594,8 | 15.292,9 | 15264,1 | 15.355,7
0,0222 | 0,1341 | 1,1598 | 0, 0,7179

19.631,0 | 192157 | 18.903,3 | 18.796,8 | 18.659,8
02143 | 0,1523 | 2,1961 | 0,6009 | 1,2498
23.887,1 | 23.317,3 | 22.775,3 | 22.577,7 | 22.550,4
| 03504 | 03115 | 48688 | 10233 | 2,1552
| 27.314,1 | 26.762,0 | 26.112,1 | 25.937,7 | 25.951,7
0,5378 | 04026 | 9,5955 | 15423 | 3,7375
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[31.556,0

31.047.1 | 302342

29.945,0

i -,8

| 07650 | 04387 | 18,1501 | 22281 | 52667

)0 | 34.568,7 | 33.994,5 | 33.114,2 | 32.984,1 | 32.937,7
1,0727 | 08281 | 27,2734 | 3,6935 | 8,0858
100 J 39.481,6 | 39.053,6 | 37.989,3 | 37.770,0 | 37.681,8
= | 1,4089 | 08914 | 50,5523 | 42954 | 10,6062

Fig. 2.8 Tabla,

Tipo II (nl1 = n2)

| 2.860,5 | 2.793.9 27794 | 27782
0,0090 | 0,0070 | 0,0050 | 0,0110 | 0,0120
48908 | 45859 | 45792 | 4.5440 | 4.5239

| 00330 | 0,0210 0,0472 | 0,0902

| 6.865,7 | 6.670,7 6.377,0 | 6.360,7

| 0,0911 | 00411 | 02354 | 0,1043 2

| 94175 | 92920 | 9.041,8 | 9.0540 | 8.869

| 0,1927 | 0,0900 | 0,7401 | 02124 | 0,65

| 11.488,1 | 11.088,4 | 10.755,7 | 10.914,5 | 10.720,1

| 03674 | 01711 | 14770 | 04226 | 1,5293
0" | 14.183,7 | 13.515,6 | 13.187,0 | 13.222,0 | 13.220,7

| 0,5887 | 04167 | 4,0559 | 08834 | 3,2409

| 15.727,7 | 15.360,0 | 14.737,0 [ 14.603,4 | 14.725,4
0,9465 | 04897 | 6,5393 | 1,3748 | 52313
17.424,8 | 17.043,1 | 16.647,6 | 16.611,3 | 16.369,4
1,5972 | 0,6250 | 113062 | 1,9637 | 8,0787
20.075,4 | 19.388,7 | 18.703,9 | 18.696,2 | 18.598,5
1,9460 | 09323 | 17,0927 | 2,8691 | 11,2082
21.790,9 | 21.092,3 | 20.641,5 | 20.850,7 | 20.661,7
2,6690 | 12338 | 23,6641 | 34097 | 14,4868

Fig. 2.9 Tabla.
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Las conclusiones que podemos extraer en este apartado son las

siguientes:

- Los procedimientos basados en intercambios de Or con k =
3 dan lugar a peores soluciones que los basados en
intercambios tipo Gendreu-Clark y su generalizacion, es

decir, los intercambios tipo Taillard (CROSS intercambios).

- Tomando & = o0, y con instancias del segundo tipo (n1 = n2),
los intercambios de Or consiguen soluciones cercanas e
incluso algunas mejores que los intercambios tipo Gendreu
y los CROSS intercambios, pero siempre a costa de utilizar

un tiempo de computacién considerablemente mayor.

- Los CROSS intercambios de Taillard consiguen, por lo
general, mejores soluciones que los intercambios tipo
Gendreu, y en definitiva las mejores soluciones de todos. En
cuanto al tiempo de computacion los CROSS intercambios
emplean mas que los de Gendreu, pero sustancialmente

menos que los de Or, para k = .

En vista de los resultados podemos decir que las mejores
soluciones, en general, las aportan los CROSS intercambios de
Taillard. Sin embargo, en aquellos casos en los que se pretenda
aportar buenas soluciones empleando el menor tiempo de
computacion posible, los intercambios tipo Gendreu serian la

mejor opcion de las analizadas ya que:
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- las soluciones son tan sélo un 0,182% peores para problemas

puros y un 0,705% para problemas con carga y descarga, y

- el tiempo de computacién se reduce en un 56,226% para
problemas puros y en un 74,787% para problemas con carga

y descarga.

2.4 Comparacion de Diferentes
Criterios de Eleccion de
Nuevas Soluciones.

En la seccion anterior, en todos los casos, los procedimientos de
busqueda local se movian en cada paso hacia la mejor solucién
vecina; este criterio de eleccién de soluciones vecinas es el
denominado mayor descenso. Sin embargo, como ya se ha
comentado anteriormente, no es el nico criterio existente. Otras

opciones son por ejemplo:
- descenso aleatorio que consiste en elegir aleatoriamente una
solucién que mejore la actual, o

- primer descenso, criterio que elige la primera solucion que

mejora la actual en la exploracién del vecindario.

Algunas experiencias, como en Laguna M. y otros (1.994) y

(1.998), o Hansen P. y Mladenovic N. (1.999) indican que el
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criterio de mayor descenso, no necesariamente lleva a mejores
soluciones finales ya que en muchos casos puede llevar al proceso
a “encajonarse” prematuramente en minimos locales muy cercanos
a la solucién inicial; la estrategia de primer descenso, ahorra
tiempo de computacidn al no explorar todo el vecindario, y puede

llevar al proceso a mejores soluciones.

Para analizar este punto, a continuacién se van a comparar los
dos criterios, mayor descenso y primer descenso, en
procedimientos de Busqueda Local con vecindarios tipo Taillard,
dado que es el que hemos visto que aporta mejores soluciones. El
criterio de mayor descenso fue usado en la seccién 2.2; para
obtener el procedimiento de Busqueda Local con primer descenso,

vale sustituir en Movimiento Vecinal Ta(k, so):
Determinar s' € N*3(s) verificando f{(s') = min{f(s) /s € N*3(sp)}
por:

Tomar s' el primer elemento de N”3(s) verificando f{s') < f(sq).

Para comparar ambos criterios se han simulado el mismo tipo
de instancias, tamafios, nimero, y forma de definir los datos que en
la seccion anterior. La solucién inicial también se ha generado
como en la seccién anterior, mediante una adaptacién a este

modelo de un algoritmo de insercion.

La estrategia de descenso aleatorio supone explorar todo el

vecindario, con lo que el tiempo de computacién sera similar o
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mayor al de mayor descenso. Las soluciones, segiin como se
implementen primer descenso y descenso aleatorio pueden llegar
a ser similares. No obstante adaptaciones de descenso aleatorio

seran objeto, al menos, de analisis en futuros trabajos.
A continuacion se muestran los resultados medios en cuanto a

costes y tiempo de computacion de las estrategias de mayor

descenso y primer descenso por tipo de instancias y tamaiio.

Tipo I (n2 = 0)

ke T

| 3713,2 0,0220 3.723,1 0,0231

75269 | 00881 | 75385 | 00781

a}j“. :
115163 | 02965 | 11.4280 | 0,2483

55540 | 05607 | 155541 | 04917

2 :

(195555 | 12518 | 19.6149 | 08771
2376 | 20031 | 224009 | 13169

265482 | 3,6424 | 264534 | 22282

31.048,6 | 5,7562 | 31.016,5 | 3,3250

0 | 327085 | 7,6140 312.844.7 | 44865

| 36.613,2 11,3324 | 36.738,3 6,2239
Fig. 2.10 Tabla.
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Tipo II (n2 = nl)

4] :'._':Ff_lj'} . ..'l

T
22862 | 00150 0,0110
46694 | 0,0901 1 | 00882
02652 | 65928 | 02383

0,6408 8.795,3 0,4897

1,6875 10.421,7 1,0366

127144 | 25838 | 12.7894 | 1,5663

14.226,7 4,6617 14.343,5 2,8724

16.877,7 | 76078 | 17.0156 | 4,2925

18.5543 | 10,3379 | 185368 | 6,0424
10,0444

20.8394 | 16,5227 |
Fig 2.11 Tabla.

Los mejores resultados vienen en negrita y sombreados. Se
observa que el criterio de mayor descenso lleva, en el 65% de los
casos, a soluciones ligeramente mejores (el coste disminuye en un
0,238% respecto a primer descenso); si analizamos los resultados

para primer descenso hemos de destacar que:

- en cuanto a costes, cuando primer descenso es peor, lo es tan

s6lo en un 0,5980% del coste resultante con mayor descenso
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(0,311% para problemas puros y 0,884% para problemas con

carga y descarga) ;

- en cuanto a tiempo de computacién, primer descenso emplea
un tiempo de computacion inferior en 19 de los 20 tipos de
instancias simulados; en media la reduccién con respecto a
mayor descenso es del 40,413% para el total de los 20

problemas.

En definitiva, mayor descenso es mejor, pero no se puede
descartar el uso de primer descenso, sobre todo cuando el tiempo

de computacion es importante.

2.5 Ahorro de Tiempo de
Computacion Mediante Uso
de la Busqueda Local Rapida.

En esta secciéon adaptamos al VRPTW Mixto una idea
propuesta por Bentley J.L. (1.992) para el TSP, y usada por
Voudouris C. y Tsang E. (1.995) también para el TSP, que puede
ahorrar mucho tiempo de computacién en procedimientos de

Busqueda Local, sin perjuicio de la soluciéon obtenida.
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2.5.1 Planteamiento Inicial y
Resultados Computacionales.

La idea basicamente consiste en dividir el vecindario de la
solucién actual en subvecindarios més pequefios; se asocia a cada
uno de estos subvecindarios, una variable binaria que indique si
estan activos o inactivos, de forma que en cada paso solamente se
exploran los subvecindarios activos. Inicialmente todos estan
activos; en cada iteracidn, si al explorar un subvecendario vemos
que no contiene ninguna solucién que mejore la actual, pasa a ser
inactivo, en caso contrario permanece activo. Por otra parte si
como resultado de un movimiento un subvecindario cambia su

estructura, entonces pasa a ser activo.

De esta forma a medida que el proceso avanza y la solucion
mejora, hay menor niimero de subvecindarios activos y por tanto
se gasta menos tiempo de computacion en exploraciones
innecesarias sin que quede afectada la solucion final. Esta
modificacién en la forma de exploracion del entorno da lugar a lo

que se denomina Busqueda Local Rdpida (BLR).

En este sentido cuanto mayor sea el nimero de subvecindarios
que se consideren, mas tiempo de computacion se consigue ahorrar
como lo ilustra la figura 2.12: se representa con el circulo grande
de la izquierda, un subvecindario grande de la solucion actual sin

subdividir, y con el circulo grande de la derecha el mismo
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subvecindario dividido en subvecindarios mas pequefios. Los
circulos pequefios en blanco representan soluciones que no
mejoran la actual y el circulo pequefio en negro una que si mejora
la actual. Esta solucion obliga en el primer caso, a explorar todo el
subvecindario grande en los siguientes pasos; en el segundo caso,
s6lo es necesario explorar el subvecindario pequefio que contiene
la solucién que mejora la actual, ya que los demas estaran

inactivos.

Fig. 2.12 Subvecindario sin dividir: hay que explorarlo todo.
Subvecindario dividido: no hay que explorar las partes
que no contengan mejora.

En nuestro caso se usa la misma idea basica aplicada a
Busqueda Local Ta. El conjunto de intercambios tipo Taillard lo
vamos a dividir en subconjuntos de la siguiente forma: para cada
solucién s y para cada par de puntos i e i) pertenecientes a rutas
diferentes (incluimos los / iniciales) se define Ns(i, i}) como:
conjunto de intercambios entre cadenas, que tienen su origen en
i+1, e i;+1 respectivamente. Cada cadena solo puede contener

elementos de una misma ruta y no puede contener al 1. El tamafio
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de alguna de las cadenas puede ser 0; (como se indico en la seccion

2.1.3).

Asi se tiene que N”3(s) se puede escribir como unién disjunta de
los subconjuntos Ns(7, #;), para todos los pares de elementos i e i
pertenecientes a rutas diferentes. Facilmente se puede guardar el
caracter activo o inactivo de todos los subconjuntos en una matriz

booleana, con gasto de memoria pequefio.

De esta forma cuando un subconjunto Ns(i, /1) se ha explorado
sin encontrarse mejora se debe desactivar; asi mismo cuando se
realiza un intercambio se deben hacer activos los subconjuntos
donde o bien i o bien i, sea alguno de los elementos que aparecen

en alguna de las rutas afectadas por el intercambio.

Se va a analizar el efecto de incorporar esta idea al
procedimiento Busqueda Local_Ta, tanto con el uso criterio de
primer descenso como con el de mayor descenso. Para ello se han
simulado el mismo tipo de instancias, tamafios, nimero y forma de
definir los datos que en la seccién anterior. La solucién inicial

también se ha generado como en el apartado anterior.

En las tablas 2.13 y 2.14 se muestran los tiempos medios de
computacioén para cada tipo de problema y segun el tamafio. En
cursiva y sombreado se muestra el mejor resultado para cada tipo
de instancia en cada uno de los dos métodos de eleccion de

solucion considerados (mayor descenso y primer descenso); en
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negrita se resalta el mejor de todos los tiempos para cada tipo de

instancia.

Tipo I (n2 = 0)

:J

J 10,9106
Fig. 2.13 Tabla.
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Tipo II (n2 = nl)

0,0170

0,0842

03624 |
0 | 07872 |
1,5615 |
20594 |

100 | 154402

Fig. 2.14 Tabla.

A la vista de los resultados es claro el efecto positivo del uso de
BLR: el tiempo de computacién se reduce sustancialmente, y mas
a medida que el tamafio del problema aumenta. Para instancias de
tamafio 100 y en algunos de los problemas puros, el tiempo de

computacion llega a ser 5 veces menor. La reduccion es
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ligeramente inferior, aunque sigue siendo muy significativa con el
criterio de Primer Descenso; la explicacion es clara: al tomar la
primera solucién que mejora la actual no se exploraran todos los
intercambios, pudiendo quedar sin explorar subconjuntos activos,

que de esta forma no se desactivan aunque no ofrezcan mejoras.

Indicar también que los tiempos de computacion de ambos
criterios (mayor descenso y primer descenso), reducen sus
diferencias con el uso de Buisqueda Local Répida. A continuacioén
se muestra una grafica (figura 2.15) de la evolucion de los tiempos

de computacion para las instancias del primer tipo:

1st - Mayor Descenso / Sin BLR; —.—
2st - Mayor Descenso / Con BLR; ——
3st - Primer Descenso / Sin BLR;

L}

4st - Primer Descenso / Con BLR; ——

-4k

Tiempo medio de

—

R |
o N B OO O N

computacion (en segundos)r

10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
Tamanio del problema

Fig. 2.15 Evolucion de los tiempos medios de computacion
segun el tamario (instancias tipo I).
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2.5.2 Modificacion en Busqueda Local
Répida.

Por los resultados del apartado anterior es evidente el efecto
positivo de la incorporacién de la Busqueda Local Rapida: division
del vecindario en subvecindarios e incorporacién del caracter
activo o inactivo a cada subvecindario; de esta forma so6lo se
exploran los subvecindarios modificados en la iteracion anterior o

que contengan mejoras en la solucién actual.

Pero, ;para que repetir la exploracién de un vecindario que no
se ha modificado aunque tenga mejoras?; ;no seria mejor usar la
informacién encontrada en pasos anteriores sobre ese

subvecindario en vez de repetir la exploracion?

Para no repetir exploraciones innecesarias, proponemos asociar
a cada subvecindario una variable binaria que indique si se ha
modificado o no en la Gltima iteracion y otra variable que contenga
la informacién necesaria sobre la mejor solucion de ese
subvecindario. La forma de proceder es la siguiente: inicialmente
se exploran todos los subvecindarios; en las siguientes iteraciones
s6lo se exploran los subvecindarios modificados en la iteracién
anterior; cuando un subvecindario se explora se guarda la
informacion sobre su mejor solucién; de los subvecindarios no
modificados sélo se considera su mejor solucién sin que haga falta

explorar el resto de soluciones. Asi, es posible esperar muy ligeras
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mejoras en los tiempos de computacién al no tener que explorar

subvecindarios no modificados en pasos anteriores.

Se asocia a cada subconjunto Ns(i, i}) una variable booleana que
indique si se ha modificado o no, y un registro que guarde el
tamafio k y k; de las cadenas que intervienen en el mejor
intercambio asi como el valor de la ganancia o perdida de dicho
intercambio. Obsérvese que en este caso se usa mucha mas
memoria que en la propuesta anterior de Busqueda Local Rapida,
ya que ademas de una matriz booleana, se usa una matriz de una
variable compuesta por dos valores enteros (tamafios de las

cadenas) y uno real (ganancia/pérdida).

En las siguientes tablas (figuras 2.16 y 2.17) se analiza el efecto
de estas modificaciones utilizando Busqueda Local Ta como en
la seccién anterior. Se compara la evolucién de los tiempos de
computacién sin usar Biusqueda Local Rdpida, con Busqueda
Local Rapida, y Busqueda Local Rdpida Modificada; en todos los
casos se usa el criterio de mayor descenso. Para ello se han
simulado los mismos tipos de instancias, forma de definir los datos

y solucién inicial que en los casos anteriores.

El tamafio en este caso llega hasta 200 puntos y se han generado
10 instancias para cada tamafio. Se muestran los tiempos medios
de computacién en segundos, por tamafio y tipo. Los mejores

resultados para cada tamario se escriben en negrita y sombreado.
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Tipo I (n2 = 0)

0,0230

0,0790

0,2814

0,7181

1,2726

2,3384

3,8106

5,3839

8,4261

12,0320

16,5340

20,1770

28,0233

35,3428

44,2526

52,2871
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63,7826 9,8651

77,1929 11,3262

89,5038 12,6432

200 | 108,5680 14,4858
Fig. 2.16 Tabla.

Tipo II (nl1 = n2)
0,040 0,0330
0,4346 0,3735
0,7752 0,5610
1,6252 0,9845
3,6713 _ 1,8595
| sa062 | 2,2893 2,3182
S ﬂég 8.6466 33387 3.3756




13,4894
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15,3832 4,9851
22,6018 6,8611
29,4053 7,9868
42,8997 10,5020
48,6099 11,2302

200 | 1673755

67,6903 14,6719
82,8242 16,9565
103,9865 20,3321
132,2781 24,0506
139,0670 24,8016

27,9641

Fig. 2.17 Tabla.

A la vista de los resultados, se aprecia que el efecto de la

modificacion propuesta en la Busqueda Local Rapida es positivo,

aunque no muy significativo si se le compara con el efecto

producido por el uso de la propia Busqueda Local Répida. Con

instancias de menor tamafio la gestion de memoria de las propias
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variables introducidas hace que el tiempo de computacion aumente
(aunque insignificantemente). Sin embargo a medida que aumenta
el tamafio, el ahorro en el tiempo de computacién se va haciendo
mayor (tanto de forma relativa como absoluta), especialmente en
el primer tipo de instancias, llegando hasta el 7%
aproximadamente. Es previsible que para problemas mayores el

ahorro aumente atin mas.

En la figura 2.18 se muestra la evolucion de los tiempos medios

de computacion segin el tamaiio para las instancias del tipo I:
- NBLR = Sin Busqueda Local Répida;

- BLR = Busqueda Local Rapida;
- BLRM = Bisqueda Local Rapida Modificada.

80 ksimninnsnmdnmninaasnniidsnngiinsasisassaall
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Fig. 2.18 Evolucion de los tiempos medios de computacion
segun el tamario (instancias tipo I).
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2.6 Analisis de los Resultados.

En este capitulo se ha pretendido analizar algunos aspectos
relacionados con el uso de la Bisqueda Local en problemas de
rutas. El primero de ellos es la discusién sobre el tipo de entorno
que se construye. Se ha realizado una comparativa de diferentes
tipos de entornos usados en la literatura. En base a los resultados
obtenidos, parece claro que, tanto en tiempo de computacién como
en calidad de los resultados, es mejor en general considerar
intercambios de elementos entre pares de rutas, que considerar la
solucién como una unica cadena compacta. En este sentido las
mejores soluciones las aporta el CROSS intercambio de Taillard,
aunque para problemas de gran tamafio, quizé fuera conveniente
limitar el tamafio de las cadenas a recolocar, o incluso si lo que se
precisa es la utilizacion de un menor tiempo de computacion,
emplear los intercambios tipo Gendreu cuyas soluciones no se

alejan mucho de las aportadas por los CROSS intercambios.

En segundo lugar, también se ha puesto de manifiesto que
puede ser conveniente, sobre todo para problemas de gran tamatio,
no tomar la mejor solucién vecina (mejor descenso), sino la
primera que mejore (primer descenso), puesto que se ahorra casi
la mitad del tiempo de computacion y la calidad de la solucion es
parecida. Para problemas de rutas como los analizados aqui, la
estrategia de primer descenso es aconsejable para todas aquellas

situaciones en las que el tiempo de computacion es importante, ya
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que se ha visto que las soluciones aunque peores, son muy

similares a las proporcionadas por mejor descenso.

En tercer lugar, es totalmente recomendable el uso de la
Busqueda Local Rapida, o posibles variantes como la analizada en
el punto anterior; la incorporacién de esta estrategia nos ha
permitido conseguir espectaculares reducciones en el tiempo de
computacion, sin afectar a la solucién final. Esto posibilita abordar
problemas de mayor tamafio que, teniendo en cuenta los tiempos
de computacién, de otra forma serian imposibles de abordar.
Entendemos que esta idea puede ser adaptada facilmente a otros
modelos: se trata de gastar algo mas de memoria (no tiene que ser
mucha) donde guardar informacién obtenida en pasos anteriores,
para no repetir calculos y ahorrar un considerable tiempo de

computacion.
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3.1 Disefios de Algoritmos
Basados en GRASP y
Concentracion Heuristica.

En este apartado se propone un algoritmo Metaheuristico para
el problema de rutas con ventanas de tiempo, carga y descarga
simultanea y flota heterogénea (ver apéndice 1.3, 1.5, 1.6), basado
en un proceso de tipo Concentracion Heuristica. La finalidad es
comprobar como esta estrategia dada a conocer, como ya se indicd
en el apartado 1.5.4.2, por Rosing K.E. (1.997) y Rosing K.E. y
ReVelle C.S. (1.997) mejora en muchos casos las soluciones

obtenidas por otros metaheuristicos para el citado modelo.

La funcién de costes a minimizar f se descompone en dos

partes:
— una parte proporcional a la distancia total recorrida;

— el coste fijo por cada vehiculo (segin su tipo).

La idea basica recordemos que es sencilla: obtener un conjunto
de buenas soluciones; formar un conjunto, denominado Conjunto
de Concentracion (CS), con los elementos que componen dichas
soluciones; y finalmente ejecutar un algoritmo, exacto o heuristico,

que busque solamente en las soluciones que contengan (en su
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totalidad o en la mayor parte, segin el disefio que se haga)
elementos de este CS. En este caso se opta por disefiar un
algoritmo heuristico para la segunda fase que intensifique la
busqueda en soluciones que contengan elementos de CS, en vez de

usar un exacto.

Las soluciones generadas para formar el CS no se construiran de
forma aleatoria sino de forma 4vido-aleatoria, que por lo general,
son mejores. De esta forma, en realidad, la primera fase de
Concentracién Heuristica es un GRASP. La forma de generar estas
soluciones &vido-aleatorias consiste basicamente en considerar
cada problema del VRPTW Mixto como un Problema de
Asignacién Lineal Generalizada como se hace en Fisher M.L. y
Jaikumar R. (1.981); posteriormente se resuelve cada problema de
Asignacion Lineal Generalizada usando el método de
aproximacion MTHG propuesto en el texto de Martello y Toth
(1.990).

3.1.1 Disefio de un GRASP.

Fisher M.L. y Jaikumar R. (1.981), disefian un algoritmo para
el VRP considerado por varios autores (Haouari M. y otros (1.990);
Laporte G. (1.992),...) como uno de los métodos constructivos de
mayor eficacia. La idea es plantear el VRP como un problema de

Asignacion No lineal Generalizada, de la siguiente forma:
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Sean: m - el nimero de rutas totales;
1 - ¢l punto origen,
- - el conjunto de puntos de visita,

q(i),i=2,..,n -lacargaa llevar a cada punto; y

0 - la capacidad de cada vehiculo;

Sean las variables:
x;= 1, si se asigna el envio i a la ruta j; 0 en caso
contrario; i=2,...n y j=1,..,m;
zi= {ilxy=1,i=2,..,n},ie. el conjunto de envios

asignadosalarutaj, j=1,.., m;

El problema se puede formular como:

mini g(z;) (D)

J=1
sujeto a:
Y xa)<Q  j=1,..m )
i=2
(las carga de los puntos asignados a cada ruta no

superan la capacidad de los vehiculos)

=1 i=2,.,n (3)

if
J=1
(cada envio se debe realizar por una ruta)

Xjj € {0, 1} = 2, R (] j =1, ..,m; (4)
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g(z)) se define como el coste de la ruta 6ptima que desde el
origen recorre las delegaciones correspondientes a z; y
vuelve. Obviamente g(zj) no es funcién lineal de los xj; sin
embargo Fisher M.L. y Jaikumar R. (1.981) proponen definir unos
puntos ficticios o puntos-semilla ej, paraj = 1, ..., m y sustituir la

funcion objetivo anterior, por otra lineal:

minY 3e,x, (1)
=2 =1

donde c;j; es el coste de insertar el punto i en la ruta que va del
origen 1 al punto semilla ej; si el coste coincide con la distancia

recorrida entonces cjj = d i + dij - d) ¢j, siendo:

- d,; distancia del origen al punto de visita i;
- dij distancia de i al punto-semilla ej; y

- d, . distancia del origen a ¢;).

Asi planteado, (1'), (2), (3) y (4), se tiene un problema de
Asignacién Lineal Generalizada, (GAP); una vez resuelto este, en
una segunda fase se resuelve el TSP para cada conjunto de puntos

encontrado y el origen.

Obviamente, esta es una aproximacion al problema original vy,
por tanto, el 6ptimo del GAP, no asegura el 6ptimo del VRP. Por
otra parte el GAP es a su vez NP-Hard, por consiguiente, es claro
que se debe optar por un método heuristico, al menos en este caso,

para su resolucion, como el propuesto por Martello S. y Toth P.
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(1.990), que por lo general da buenos resultados. Basicamente

actua de la forma siguiente:

Una cuestién importante es donde situar los puntos-semilla. En
problemas donde hay varios puntos con mucha carga demandada
(mas de la mitad de la capacidad del vehiculo) los puntos-semilla
se pueden situar precisamente en los clientes de mayor demanda.
La misma experiencia puede indicar cuales pueden ser esos puntos
significativos. En cualquier caso Fisher M.L. y JaikumarR. (1.981),
incorporan en su trabajo un método para su célculo de forma
general (ver figura 3.1):

— determinar las semirectas que unen el origen con cada punto
i €{2,.,n};

~ hallar las bisectrices de los dangulos que forman cada par de
semirectas consecutivas. Cada angulo alfa(i) entre dos
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bisectrices consecutivas corresponde a un punto 7, y lleva

asociado un peso ¢(i) correspondiente a la carga del punto;

Fig. 3.1 Ejemplo de obtencién de los puntos semilla (cuadros en
negro), con m=4 y las cantidades de cada punto en
circulo.

— comenzando por un punto cualquiera y “barriendo” en el
mismo sentido ir formando m angulos mayores beta(j), con
los 4ngulos alfa(i) o con partes proporcionales de estos, de

forma que el peso total de estos nuevos angulos sea

K= Zq(i)i m;
i=2,.n
— cada punto semilla e; se situara en la bisectriz del angulo
beta(j) de forma que el la suma de las cargas de los clientes
en beta(j) que queden por debajo del arco que pasa por ¢;
trazado desde el origen mas una proporcion de la carga del
cliente mas cercano a este arco por fuera sea 0'75K. Esta

proporcion es A/(A+B) donde A y B son las distancias a los
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puntos mas cercanos al arco por dentro y por fuera

respectivamente.

En nuestro caso, se van a adaptar las ideas anteriores al GRASP
que proponemos en este apartado, pero con las siguientes

consideraciones:

- Durante la ejecucién de MTHG a medida que se va afiadiendo
cada punto / a la ruta j(i") se va a determinar también en que
posicion dentro de esa ruta va a ser insertado. En otras palabras no
s6lo se determinan los puntos que forman cada ruta sino que

ademas se disefia el orden de dicha ruta;

- Las rutas j donde un punto i/ puede ser asignado deben cumplir
no solamente que ¢(i) < Q(); ademds existen restricciones
temporales (ventanas de tiempo), puntos de carga y puntos de
descarga. Estos aspectos hacen que la factibilidad de la asignacion
dependa de la posicion donde sea insertado; el siguiente ejemplo
ilustra esta afirmacion: supéngase, el origen O, un punto de
descarga A con ¢ = 10 y un punto de carga B con ¢ = 5; laruta O
- A - B - O requiere un vehiculo de 10 unidades de capacidad, sin
embargo laruta O - B - A - O requiere un vehiculo de 15 unidades
de capacidad. Por tanto se ha de determinar para cada punto i que
queda por asignar y para cada ruta j los posibles posiciones donde
ese punto puede ser insertado en esa ruta. Las rutas donde i se

puede asignar seran aquellas con al menos una posicién factible.
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- De entre las posiciones factibles de cada ruta, sera elegida
aquella que menos incremente del coste total de la ruta (distancia

y tipo de vehiculo usado).

- Por tanto para cada punto i por asignar (a lo sumo n), y cada
punto ya asignado i* (a lo sumo 2# incluyendo los origenes de cada
ruta) se ha de examinar la factibilidad y evaluar el coste de la
insercion de i tras i*. Estas dos pasos pueden hacer muy expansivo
el nimero de operaciones. En Pacheco J. y Delgado C.R. (1.996)
y (1.997-b) proponemos un método, basado en el uso de variables
globales, para realizar estos pasos en un nimero de operaciones

constante e independiente del tamaifio del problema.

- El orden de visita de cada una de las rutas formadas a la
finalizacion de este proceso de asignacion, obviamente no tienen
por que ser el éptimo para ese conjunto de puntos (aunque se
espera sea aceptable). Se pueden mejorar cada una de las rutas

individualmente aplicando métodos de intercambio de Or.

Se va a usar la funcién b; como funcién dvida para formar la
Lista Restringida de Candidatos o LRC. De esta forma la variante
propuesta para resolver el problema de asignacion es de la forma

siguiente:

Procedimiento Variante MTHG
Hacer U = {2...., n}, bmax = -~y factible = TRUE
Mientras (U # &) y factible hacer:
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Obsérvese que se afiade la variable auxiliar légica factible que
controla el proceso y lo detiene en el momento en que algiin punto
no puede asignarse a ninguna ruta. Cuando esto ocurre, se repite el
proceso desde el principio afiadiendo una ruta més. De esta forma
la fase constructiva queda de la siguiente forma:



186  NUEVAS TECNICAS METAHEURISTICAS: APLICACION AL TTE. ESCOLAR

Antes de iniciar las iteraciones que constituyen el algoritmo
GRASP basico se han de determinar previamente los angulos
alfa(i) y un nimero minimo de rutas iniciales m1. Este valor m1
sera el maximo de m2 y m3 que son respectivamente los 6ptimos
(o cotas inferiores) del Bin-Packing correspondientes a los puntos
de carga y de descarga considerando la capacidad del bin o0 mochila
la del tipo de vehiculo de mayor capacidad. Por otra parte la
formaci6én de los dngulos beta se realizara sin distinguir entre
puntos de carga o descarga. Finalmente el aleatorizar el angulo alfa
inicial para formar los beta se explica porque se ha comprobado
que el elegir diferentes angulos de partida puede variar los
coeficientes de asignacion y cambiar ligeramente el resultado final

de esta fase, incluso aunque la Resolucién del Problema de
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Asignacion sea deterministica (elegir en cada paso el i

correspondiente a bmax).

3.1.2 Diseifio de la Fase I de
Concentracion Heuristica.

Se va a seguir la idea basica descrita del algoritmo pero con

algunas modificaciones que se especifican a continuacion.

En primer lugar y remitiéndonos al capitulo 2, hay que definir
cudles son los elementos que componen una solucion; recuérdese
que en nuestro caso, cada solucién viene representada por una

secuencia de puntos, por ejemplo:
1-3-5-1-4-2-1

representa a una solucion condos rutas: 1-3-5-1y1-4-2-1.
Tales secuencias de puntos pueden considerarse cadenas de arcos
de la forma (1, iy), (iy, i2), (i2, i3), ..., (is, 1); consideramos que los
elementos que componen una solucién son los arcos que aparecen

en la cadena correspondiente.

Obsérvese que en este caso, las dos estrategias propuestas por

Rosing, -considerar un tinico conjunto de elementos CS o dividirlo
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en dos subconjuntos CSy (abierto) y CSy (libre)-, coinciden: de
todos los arcos que pueden aparecer en cada solucion (n+(n-1) en
total), debe aparecer uno y solamente uno que salga de cada punto
de visita {2, 3,... ,n} y uno y solamente uno que llegue a él; si un
arco aparece en todas las soluciones, en ambas estrategias
aparecera en la nueva solucion; si hay varias opciones de
llegadas/salidas a/de un punto, en ambas opciones seran arcos
disponibles para la nueva solucién. Supongamos que un arco
aparece en todas las soluciones del conjunto de concentracion, por
ejemplo el arco (2, 3); utilizando la estrategia de division del
conjunto de concentracién dicho arco pertenece al conjunto
abierto, y se toma como arco fijo para la nueva solucioén; si no se
hace dicha distincién, no varia la solucién final, pues como no hay
otro que salga de 2, ni otro que llegue a 3, dicho arco es el unico

posible y aparece de igual modo en la nueva solucién.

En segundo lugar, el numero de O&ptimos locales m,
seleccionados para construir el conjunto de concentracion no se va
a fijar previamente, sino que va a venir dado por un nimero de
arcos diferentes prefijado, que en adelante denotaremos
num_arcos. Concretamente, se ordenan los Optimos locales
obtenidos en la primera fase segun el valor de la funcién objetivo;
comenzando por el mejor, se van afiadiendo los elementos de cada
uno de ellos al conjunto de concentracion hasta que el cardinal del
conjunto de concentraciébn sea mayor o igual que num_arcos.
Téngase en cuenta que si m soluciones son muy parecidas

producen un conjunto de concentracién pequeiio; por el contrario
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si las m soluciones son muy diferentes dan lugar a un conjunto de
concentracién muy grande. Por esta razon para evitar excesos en
ambos sentidos se opta por fijar un nimero de elementos diferentes

num_arcos.

En tercer lugar, la solucién inicial de cada iteracion no se genera
de forma aleatoria sino que es de tipo avido-aleatoria, ya que se
producen por lo general mejores soluciones. De esta forma, en
realidad, esta primera fase es un GRASP. La forma de generar

estas soluciones es la descrita en el apartado anterior.

Con respecto al procedimiento de Busqueda Local, se
consideran soluciones vecinas, al conjunto de soluciones factibles
obtenidas por intercambios de Or I. (1.976), pero solo aquellas
obtenidas mediante recolocaciones hacia adelante de cadenas de a
lo sumo 3 elementos, considerando cada soluciéon como una tinica

secuencia de puntos (procedimiento descrito en el capitulo 2).

La primera fase puede escribirse en seudocédigo de la siguiente

forma:

Generar una solucion Avida Aleatoria.

Aplicar Busqueda_Local_Or(3, sq).
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Hasta un determinado niimero de iteraciones.
Registrar las soluciones obtenidas en una lista ordenada segiin
el valor de la funcidn objetivo f; comenzando con la mejor.
Hacer i =0yCs =g |
Haceri=i+l. BT 4,
_ =Aﬁadir~los -e?é'mwgs de la i-ésima solucién de la lista a CS.
Hasta Cardinal(SC) > num_arcos.

3.1.3 Diseiio de la Fase II de
Concentracion Heuristica.

Segin se ha comentado anteriormente, se va a disefiar un
algoritmo heuristico que concentre la busqueda de elementos en el
CS. Con el fin de contrastar la eficacia de esta busqueda dirigida al
CS, el algoritmo disefiado va a ser similar al de la primera fase.
Inicialmente se define la matriz de distancias auxiliar 41 de la

siguiente forma:
d1(i, ) = d(i, ) si (i,/) € CS
dl1(i, j) = d(i, j) + 10*max d, si(i,/) & CS

donde max d= max{d(i,j)/i,j=1, ..., n}; ademas se define f1(s)

como el valor de la funcién objetivo considerando el coste de los
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arcos dado por dl. Se propone el siguiente procedimiento de

busqueda que tiene en cuenta ambas matrices d 'y d1:

Procedimiento Buisqueda_Local Hacia CS
Leer solucion inicial 5o
Hacers*=s;
Repetir _
Hacer coste_anterior = f{(s*)
Repetir A
Buscar s' €Ni'(s0) /f1(5) = min{f1(s) /'s € N/’ (s0)}
Buscar s" €NP (s /6") = mingf(s) /s € NP’ (s0)}
Sif1(sY) < fl(so) ;-emw so=s"

Si f(5") <f(s"'j:):emonces s% ="

Hasta f(s*) = coste_anterior

Se trata de un procedimiento de busqueda local anidado: en
cada paso la solucion actual sy se sustituye por otra mejor segun f1,
es decir seglin d1 y buscando por tanto soluciones que contengan
elementos del CS; cuando no hay mejora en f1, se sustituye so por
s*, la mejor solucién segin f observada en los vecindarios
explorados y se reinicia la bisqueda local. El proceso acaba cuando

no hay mejora en f{s*).
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Es un procedimiento de busqueda “guiado” por /1, es decir, por
d1, hacia soluciones que contengan el mayor niimero posible de
elementos del CS. Obsérvese que dl penaliza a los arcos no
pertenecientes al CS, pero no impide su elecciéon en cada paso, ya
que esto podria hacer excesivamente reducido el numero de
soluciones a considerar y encajonar el proceso. Obviamente, si se
usara un algoritmo exacto la estrategia deberia ser impedir en vez

de penalizar.

El procedimiento de Busqueda Local Hacia CS se inserta en
la segunda fase de Concentracion Heuristica, que en seudocodigo

puede ser escrita de la siguiente forma:

Procedimiento Concentracién Heuristica-Fase_II

Hacer iter_mejor = 0, niter = 0, coste_min = inf.;

leatoria (considerando como

._ E)ecutar Bﬁsque&d;LbcaI_H&bié_CS;
Si,@a“ c_:osre-__g;ﬁ_r hacer éés@__min = f{s0), s_mejor = s,
iter_mejor = niter

Hasta niter - itermejor > 100

Esta fase es similar a la primera salvo las siguientes

consideraciones:
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— setoma f1 en vez de fal generar las soluciones iniciales, y

— se ejecuta el procedimiento de Busqueda Local Hacia SC
dirigido por f1, en vez de la busqueda local habitual; en
definitiva, se “concentra” la bisqueda de soluciones en los

elementos del CS.

3.1.4 Resultados Computacionales.

Se quiere comprobar si la segunda fase, dirigiendo la eleccion
de elementos al CS, puede mejorar o no los resultados de la
primera. También se pretende determinar con que “niveles de
concentracion”, es decir, con que valores del parametro num_arcos
se consiguen mejores resultados. Por altimo, se quiere comprobar
si las listas mas grandes en la primera fase llevan a mejores

soluciones en la segunda.

Para ello se han generado 50 instancias: 25 con 39 puntos de
descarga y el origen, y otras 25 con 19 puntos de carga, 20 de
descarga vy el origen. Los datos de cada problema se definen de la
forma siguiente (ver apéndice 2 para conocer la nomenclatura de

las variables que intervienen):
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— Se asigna a cada punto del problema dos coordenadas x e y,
cuyos valores son generados aleatoriamente con distribucion
uniforme entre 0 y 100. La distancia entre cada par de puntos
se define como la distancia euclidea correspondiente. Los
tiempos (en minutos) de trayecto se toman igual a la
distancia (en kilémetros.); es decir, consideramos una
velocidad de 60 kilémetros/hora. El coste por kilémetro es

de 1 u.m.

— Se asignaae; yl, parai= 2, .., nl+n2, valores enteros
aleatorios generados uniformemente entre 600 y 720 minutos
para e;, y entre 960 y 1.080 para /;. Se hace e; igual 480y /,
igual a 1.200.

— Se asigna a cada ¢(i), i = 2, ..., nl+n2, un valor entero

generado uniformemente de forma aleatoria entre 1 y 12.

— En todos los casos se supone dos tipos de vehiculos, con
capacidades 10 y 20, y con costes 1.000 y 1.200 u.m.

respectivamente.

De igual forma, en la fase I se han realizado 10.000 iteraciones
obteniéndose 4 listas ordenadas de 6ptimos locales segun el valor
de fcorrespondientes a las 1.000, 2.000, 5.000 y 10.000 primeras
iteraciones respectivamente. Ademas se ha generado una quinta
lista ordenada de la siguiente forma: se vuelve a aplicar el
procedimiento de Busqueda Local usado en la primera fase a cada

una de las 500 mejores soluciones de las generadas anteriormente,
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pero tomando los vecindarios N;(s)= N,\""(s) en vez de N(s) =
N;’(s) (donde nt es el nimero de puntos que componen una

soluciéon s), es decir, se consideran todo el conjunto de

recolocaciones (N,”(s)).

Tomar la z-ésimq,mejar solucion de las 10.000 de la Fase 1
Ejecutar .Busgueda Local _Or(eg sg).
" ; g ;',"_ una lista ordenada (L:sta D)

Para la segunda fase se han establecido 4 niveles de
concentracion, correspondientes a fijar num_arcos igual a 260
(16'6% de los arcos), 195 (12'5%), 130 (8'3 %) y 78 (5%),
forméandose para cada nivel y para cada lista el conjunto CS
correspondiente (5 listas - 4 niveles = 20 conjuntos en cada

instancia).

Las tablas correspondientes a las figuras 3.2 y 3.3 muestran el
resumen de los resultados obtenidos para las instancias de tipo I y

de tipo II respectivamente.

Los resultados observados son interesantes, especialmente para
el primer tipo de instancias (s6lo puntos de descarga): la estrategia

utilizada en ambas fases de Concentracion Heuristica analoga, sin
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embargo, las soluciones encontradas en la segunda fase superan al
mejor 6ptimo local de la primera fase en casi todas las listas (en

valores medios y en la mayoria de las instancias analizadas).

14.956,44/14.946,00{14.935,04

14.916,32

)| 14.940,52(14.929,32(14.932,40{14.925,32{14.923,40
14.931,08(14.926,32|14.923,32|14.914,68

41113%921,20 14.915,20/14.900,48

114.945,24/14.926,64/14.925,28|14.914,48| 14.903, 84

Fig 3.2 Resultados medios de las mejores soluciones obtenidas en
cada fase para cada lista (tipo de instancias ).

En las dos ultimas listas la mejora es menos notable; se puede
suponer que en el caso de la lista cuatro esto se debe al gran
numero de iteraciones que se realizan (10.000) en comparacion con
las otras listas (5.000, 2.000 y 1.000). En el caso de la lista cinco
hay que tener en cuenta dos hechos: en primer lugar que se toman
las 500 mejores iteraciones; y en segundo lugar que en la fase I se
utiliza el vecindario de Or con k=co , es decir, se exploran
vecindarios muy amplios y por lo tanto es de suponer que se
encontraran soluciones muy buenas. Tanto es asi, que la solucion

para la fase I de la lista cinco, es mejor que las mejores soluciones
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encontradas en las listas uno, dos, tres y cuatros. La desventaja de
la lista cinco frente a las demas, es el desmesurado tiempo de

computacion.

8.722,36 | 8.717,56

8.730,68

8.729,48

8.718,88

8.721,08

8.716,92
8.717,40

8.713,56

8.705,88

8.725,92
8.718,96

8.720,16

8.717,12

8.711,88
8.712,84

8.698,16

8.696,16

Fig. 3.3 Resultados medios de las mejores soluciones obtenidos en
cada fase y en cada lista (tipo de instancias I1).

En el segundo tipo de instancias (figura 3.3) y para las tres
primeras listas, también se observa que las soluciones encontradas
en la segunda fase superan al mejor 6ptimo local de la primera fase
de la lista correspondiente, aunque de forma menos clara que en el

primer tipo de instancias.

Llama la atencién, que para las dos tltimas listas (4 y 5) no se
mejoran los resultados de la primera fase. En el capitulo anterior

apartado 2.3, se observaba la bondad de las soluciones utilizando
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los vecindarios de Or con k= para problemas de carga y descarga;
este hecho puede explicar que en la lista cinco, la mejor solucién
se de precisamente en la fase I que utiliza dicho vecindario. Con
respecto a la lista cuatro, y a la vista de los resultados obtenidos,
podemos afirmar que en problemas de carga y descarga, cuando el
numero de iteraciones de la fase I es muy elevado, el uso del
conjunto de concentraciéon no aporta mejoras en la solucion

obtenida.

En cualquier caso parece claro, aunque de forma general, la
capacidad de mejorar buenas soluciones, que tiene el hecho
“concentrar” la busqueda en un conjunto de arcos pertenecientes a

esas mismas soluciones.

Se confirma la idea de que considerando una lista de soluciones
mas grande se obtiene mejores resultados en la primera fase y
también en la segunda; o mas concretamente: a mejores soluciones

en la primera fase, mejores en la segunda.

En cuanto a los niveles de concentracion parece que a menor
tamafio de CS mejores soluciones, siendo los niveles 3 (8,33%) y

4 (5%) los mejores.

Finalmente se han generado otras 10 instancias de cada tipo
para comparar GRASP y Concentracién Heuristica con los
metaheuristicos disefiados en Pacheco J. y Delgado C.R., (1.998):
Temple Simulado y Busqueda Tabu (s6lo fase basica).
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14.666 14.530 14.514
14.585 14.501 14.471

15.628 15.586 15.570
15114 | 15174 | 15123
14806 | 14.864 14.836

14.534 14524 | 141468
15.741 15.662 15.649
14.466 14.490 14.450 |

15.883 15.878 15.795
13.428 13.384 13.394
14.885,10 | 14.859,30 | 14.827,00

Fig. 3.4 Comparacion con otros procedimientos (tipo de
instancias 1).

Se considera como criterio de parada en el algoritmo GRASP
ejecutar 1.000 iteraciones; de esta forma sirve simultaneamente
como Fase I en Concentracién Heuristica. Para la Fase II se
establece un nivel de concentracion del 10%. Los resultados se
muestran en las tablas correspondientes a las figuras 3.4 (instancias

del tipo I) y 3.5 (instancias del tipo II).
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6.921

7.885 7.921
9.319 9.242
8.355

9334

9.473
9267 9.289

8.291 8.352 8.133
9.305 9.339 9301
8.284 8.306 8.215
9.540 8.738 8.514

8.640,90 | 8.597,70 | 8.410,70 | 8.387,60

Fig. 3.5 Comparacion con otros procedimientos (tipo de
instancias II).

Obsérvese como las soluciones obtenidas en la Fase II del
algoritmo Concentracion Heuristica mejoran en la mayoria de los
casos a las obtenidas en la Fase I (GRASP); ademas Concentracion
Heuristica es el mejor de los 4 metaheuristicos propuestos tanto

para la mayoria de las instancias como en resultados medios.

Busqueda Tabu es quiza el metaheuristico mas prometedor para

el VRP y el que se implementa con mayor frecuencia. ;Qué
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resultado daria el uso de un Conjunto de Concentracion, como se
hace en este trabajo, en la fase de Intensificacién de Bisqueda

Tabu?.

En este capitulo se propone un Metaheuristico para el problema
de rutas con ventanas de tiempo, carga y descarga simultanea y
flota heterogénea, basado en procesos de Busqueda Tabu 'y
Concentracion Heuristica. El procedimiento béasico es Busqueda
Tabu; los fundamentos de Concentracion Heuristica se utilizan en
la fase de intensificacion de Busqueda Tabui, en la que se define un
Conjunto de Concentracion. Para chequear la eficacia de este
procedimiento de Intensificacién, asi como de todo el algoritmo,

se usan diferentes librerias disponibles en la red.

Los vecindarios utilizados son los que hemos denominado tipo
Or y tipo Gendreau-Clark, descritos en el capitulo 2. Se ha
preferido no usar los Cross-Intercambios para evitar tiempos de

computacion excesivos.

El chequeo de la factibilidad y la valoracion de cada
intercambio puede suponer un tiempo de computacion
desmesurado. En los trabajos de Pacheco J. y Delgado C.R. (1.996)
y (1.997-b) se propone el uso de variables globales, con las que el
numero de operaciones para chequear y evaluar cada intercambio

es constante, es decir, independiente del tamafio del problema.
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3.2 Algoritmo Basico de
Busqueda Tabu.

Sea k € N un niimero natural, el algoritmo que se propone

basicamente acttia de la forma siguiente:

Procedimiento Buisqueda Tabu_Basico(k).

I-.q'er: solucion inicial sp y hacer s* = sp; (3.3)
Hacer T = & niter = 0, kiter = (0 3.9)
kepetir

niter:=niter+1; 3.1

Seleccionar s€ Na (so) /s £ T 0 f{s) < f(s*) (criterio de
a.}jgiracidn) con f(s) minimo

Hacer sp=s |

Ejecutar Bisqueda Local Or (k r) y Bisqueda_Local Or (k r”)
donder’yr "’ son las dos rutas de so modificadas  (3.5)
Si f{sa) < f(s*) entonces hacer s* = s,y kiter = niter
Actualizar T (3.2)

Hasta niter - kiter > maxiter

Se denota por s* a la mejor solucién encontrada, y a sp como la
solucion actual en cada momento. 7, como ya se sabe, es el
conjunto de movimientos tabtis y se obtiene determinando que

conjunto de soluciones tienen ciertos atributos tabus activos; se
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han de definir estos atributos tabis y durante cuantas iteraciones
van a permanecer activos (y por tanto las soluciones que les
contienen). Los contadores niter y kiter indican respectivamente el
numero de iteraciones ejecutadas hasta el momento y el numero de
la iteracion en la que se encontr6 la mejor solucién obtenida hasta

el momento.

Cualquier movimiento vecinal, supone la incorporacion de un
conjunto de arcos y la eliminacién de otros. Los atributos tabus
van a ser los arcos que componen cada solucién, y un movimiento
es tabu si supone la incorporacion de algin arco eliminado en
iteraciones recientes (atributo tabu activo). De esta forma se evita
que en las iteraciones siguientes se vuelva a soluciones ya
visitadas. La definicién de atributo tabu activo, sélo se aplica a los
arcos eliminados en los cambios de elementos entre rutas, pero no
se aplica a los arcos eliminados en las mejoras de cada una de las

dos rutas implicadas (ejecucion Busqueda Local_Or(k, sg) para r'

Yy

Para identificar que atributos tabus (arcos) van a estar activos se

define arco tabu como una matriz » - n de la siguiente forma:

arco tabu(r, I) = n° de la Wltima iteracion en la que fue

eliminado el arco (r, /).
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Un determinado arco (r, /) sera un atributo tabu activo si:

niter - arco_tabu(r, 1) < maxiter _tabu

siendo maxiter_tabu el nimero de iteraciones que permanece
activo como atributo tabu desde que es eliminado de la ruta actual.

Se va a dar al parametro maxiter tabu un valor igual a 2 - n'.

Inicialmente se define:

- arco_tabu(r, I) = 0 para cada arco (r, /) en la solucion inicial,
- arco_tabu(r, I) = - maxiter tabu (o un valor mas negativo)

para el resto;

de esta forma se impide que en las primeras iteraciones sean
declarados tabiis activos arcos que no formen parte de la solucién

actual. Asi inicialmente se asegura que T = @.
Para el criterio de parada se toma maxiter = 10 e n.

El algoritmo de Busqueda Tabu basico puede ser
complementado y ampliado, como ya se vio en el capitulo uno, con
procedimientos basados en lo que se denomina habitualmente
memoria a largo y medio plazo como Diversificacion e
Intensificacion. También se puede enriquecer, con la posibilidad
de visitar, de forma controlada, soluciones infactibles por medio de

funciones de penalizacion (Oscilacién Estratégica).
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3.3 Fase de Intensificacion:
Uso de un Conjunto de
Concentracion.

Como ya se sabe, en esta fase se intensifica la exploracion de
las regiones y los vecindarios donde se hallan las mejores
soluciones encontradas en la fase inicial (4/goritmo Bdsico) con la
esperanza de lograr aun ligeras mejoras. Esta fase puede ser
disefiada de diferentes formas. En este caso nos inspiramos en los
trabajos de Rossing K.E. (1.997), Rossing K.E. y Revelle C.S.
(1.997) y Rosing K.E. y otros (1.998) sobre Concentracion

Heuristica.

Con los elementos (arcos) de las mejores soluciones obtenidas
en el Algoritmo Bésico se construye un Conjunto de

Concentracion; para ello se utiliza el siguiente procedimiento:

Procedimiento Construccién_Conjunto_de Concentracion.

Ordenar las -soluciongs.-obtenfdas hasta el momento en una

lista segun el valor de [ (comenzando con la mejor)
Haceri=0 y CS=&
Repetir

Hacer i = i+1
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El procedimiento Busqueda Local Hacia CS es similar al
disefiado en el apartado anterior, punto 3.1.2, con la salvedad de
que en este caso se utilizan los denominados vecindarios tipo

Gendreu-Clark (N>).
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Este procedimiento se inserta en la fase de Intensificacion que

queda de la siguiente forma:

Procedimiento Intensificacion(k).
Ejecutar Construccién_Conjunto_de_Concentracion.
Desde 1=Ihastamm_soluawnes hacer:
Tomar s; la i-esima solucién de la lista ordenada obtenida
en la ultima ejecucion de Blisqueda_Tabu_Bésico(k).
 Bjecutar Bisqueda_Local_Ge(k ).

\ Paracadarutar des; ejecutar Busqueda Local_Or (e, £;7)
{obviamente si k=co este paso no es necesario}.
Ejecutar Bﬁsqueda_[.ocal;Hacia_CS(k, 55).

Si fs)) < fs*) hacer s* = 5;.

Para este trabajo se ha tomado num_soluciones = 50. En cuanto
al valor del parametro num_arcos se toma el 10% del total de arcos

(es decir, num_arcos =0,1 - n - (n-1)).

3.4 Fase de Diversificacion.

Una vez finalizada la fase de Intensificacion se ejecuta la fase
de Diversificacion, cuyo objetivo es dirigir el proceso de busqueda

a regiones no exploradas hasta este momento. Esto se hace
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basicamente “penalizando” los elementos mas visitados durante el

proceso. Se van a definir dos matrices de frecuencias:

- freq corto (i,j) = numero de veces que ha aparecido el
elemento (i, /) en la ultima ejecucion de Busqueda Tabu

Basico e Intensificacion.

- freq largo (i, j) = numero de veces que ha aparecido el

elemento (i, /) hasta el momento en todo el proceso.

Durante una serie de iteraciones se van a realizar movimientos
vecinales considerando estas matrices de frecuencia como matrices
de distancias, y teniendo en cuenta, como en el procedimiento
basico, la calificacion de atributos tabu para evitar ciclos. Mas

concretamente, se define:

- freq (i,j) = freq corto (i,j) sien laultima ejecucion de
Busqueda Tabu Bdsico o de Intensificacion ha habido

mejora en f{s*);
- freq (i,j) = freq largo (i, j) en caso contrario.
y a continuacion:
- d2(i,))= freq (i j) si (L,)eT

- d2(i,j)= o si (,)H)eT
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se define la funciéon g como la funciéon de costes f, pero
considerando el coste de los arcos el dado por d2 en vez de por d.

De esta forma la fase de diversificacion queda como sigue:

Procedimiento D1vers1ﬁcaclén(lg

bdsico; T @

Ejecutar maxiter_div veces las iteraciones del procedimiento
B_ﬁsguedaﬁTabﬁ?Bésiqqgk) ﬂinea.? 1 a linea 3.2) considerando

Jafincidngenyes LR

En este caso se ha tomado maxiter_div = 5-n; s* denota la mejor
solucién encontrada durante todo el proceso. Al afiadir las fases de
Intensificacion y Diversificacion el Algoritmo Busqueda Tabu

queda de la siguiente forma:

Algoritmo Bisqueda Tabi_Principal(k).
Leer solucién inicial so y hacer s*=sp. (3.6)

- Hacer: tter gfobal —' ), 1 r_iter = 0.

5

Repetir
Hacer iter __global = iter _g?obalﬂ costeanterior = f (s*).
E_‘;ecutar-Busqueda___Tabﬁ_Bémco(k).
Ejecutar Intensificacion(k).
Ejecutar Diversificacion (k).

Si f(s*) < costeanterior entonces hacer
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mejor_iter = iter_global

Hasta iter_global - mejor_iter 2 maxiter_global

La introduccion de la linea (3.6) en este procedimiento hace
innecesaria la linea (3.3) en el procedimiento Busqueda Tabu

Basico.

El criterio de parada se alcanza cuando transcurren una serie de
iteraciones globales (Busqueda Tabu Bdsico(k) + Intensificacion(k)

+ Diversificacion(k)) sin mejora en el valor de f(s*).

3.5 Oscilacion Estratégica.

Opcionalmente se puede permitir la visita de soluciones no
factibles, de forma controlada, para dar mas flexibilidad al proceso
y no dejar que se “encajone” en una determinada regioén en torno

a un minimo local, facilitando el acceso a otras regiones.

En el algoritmo propuesto, esta opcion se da en la fase Basica,
pero no en las otras dos. Para ello se redefine la funcién fde la

siguiente forma:

fs) =fs) + coef carga-QS(s) + coef tiempo-TS(s), paras € S*
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donde :

- S* = conjunto de soluciones factibles y no factibles (con

respecto a la capacidad de los vehiculos y las ventanas de

tiempo) del problema, obviamente S < S*;

- QS(s) = suma, en el conjunto de las rutas de s, de la cantidad
de mercancia en que cada ruta de s sobrepasa la capacidad

del vehiculo (de maxima capacidad);

- TS(s) = suma, en el conjunto de las rutas de s, del maximo

retraso de tiempo que se da en cada ruta de s;

- coef carga y coef tiempo = coeficientes de penalizacion
para las violaciones de las restricciones de carga y tiempo

respectivamente;

Asi mismo se deben considerar vecindarios de soluciones tanto
factibles como infactibles y para ello es necesario hacer los

siguientes cambios:

— se debe sustituir N, por N*,, y
~ en la ejecucion de Busqueda Local Or(k, sq) , N¥| por N*¥,

Para controlar la visita a soluciones no factibles se van a seguir
dos estrategias o criterios:

1. Si la solucién actual sy es infactible, s6lo se permite el

cambio a una solucién que reduzca su infactibilidad.
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2. Variar el valor de coef carga y coef tiempo cada 10

iteraciones de la siguiente forma:

— definir ncarga y ntiempo respectivamente como nimero
de iteraciones en que QS(sp) > 0y TS(sp) > 0 en esas 10
ultimas;

— si ncarga > 0 hacer coef carga = coef carga*2;

— si ncarga = 0 hacer coef carga = coef cargal2;

— de igual forma si ntiempo > 0 hacer coef tiempo =
coef tiempo*2,;

— si ntiempo = 0 hacer coef tiempo = coef tiempo/2;

— inicialmente coef carga 'y coef tiempo toman un valor

iguala 1.

Esta idea de variar los coeficientes de penalizacion ha sido
tomada del trabajo de Gendreu M. y otros (1.991). El objetivo de
estas estrategias es mantener el proceso “cercano” a la region
factible S. Cuando el proceso sale de S se le obliga a volver
disminuyendo la infactibilidad. Si esta disminucién es lenta, se la
acelera aumentando los coeficientes de penalizacion. Por otra parte
si el proceso lleva varias iteraciones en S se favorece que pueda

visitar regiones infactibles disminuyendo estos coeficientes.

Una caracteristica de este método es la preferencia por
soluciones factibles o por aquellas que disminuyan la infactibilidad
a la hora de explorar vecindarios de soluciones infactibles. En este

sentido hay que indicar que también se ha probado con otras
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estrategias, en las que no se da ninguna preferencia a las soluciones
factibles ni al grado de infactibilidad, excepto la que lleva implicita
en la funcion penalizada; un interesante trabajo al respecto es el de
Diaz y Fernandez (1.998) para el Problema de Asignacion Lineal
Generalizada. El problema que se ha encontrado al aplicar estas
estrategias al VRPTW es que ademas de restricciones de carga, hay
restricciones de tiempo, y la proporcion de soluciones factibles
visitadas en el conjunto de iteraciones era bajo. Por eso se ha
optado por “forzar” atin més a que el proceso busque soluciones en

el conjunto de soluciones factibles .

3.6 Resultados
Computacionales.

Para chequear la eficacia del algoritmo propuesto se han
utilizado dos conocidas librerias de instancias: TSPLIB de Reinelt
G. (1.994) para el CVRP, y Solomon Instances para el VRPTW
(pagina WEB de APES Group de la Universidad de StrathClyde:

http.:// www.cs.strath.ac.uk /~apes.).

Cada una de estas instancias se ha resuelto utilizando 4
variantes del algoritmo propuesto. Estas variantes son el resultado

de combinar la utilizacién o no, por una parte de la fase de
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Intensificacién y por otra parte de la Oscilacion Estratégica, dando

lugar a:

- variante sin intensificacion y sin oscilacion;
- variante sin intensificacion y con oscilacion;
- variante con intensificacion y sin oscilacion;

- variante con intensificacioén y con oscilacion.

En todos los casos, se ha utilizado como nimero de iteraciones
sin mejora maxiter global =4,y el valor del parametro k = co. Para
obtener la solucidn inicial se usa un algoritmo de insercion de
mdxima diferencia descrito en el apéndice 3. Los algoritmos se han
programado en PASCAL, utilizando los compiladores BORLAND
PASCAL 7.0 y BORLAND DELPHI 3.0.

3.6.1 TSPLIB/CVRP.

Esta libreria se puede encontrar en una pagina mantenida por G.
Reinelt (1.994), http:// www.iwr.uni_heildeberg.de / iwr / comopt
/ soft / TSPLIB95 / CVRP. Se muestran los resultados de las 4
variantes, en cuanto a nimero de vehiculos, distancia y tiempo de
computacion, y en la tltima columna la mejor solucion registrada
hasta la fecha, teniendo en cuenta el nimero de vehiculos utilizado
y la distancia recorrida. Segun la descripcion dada en la pagina, se

trata de minimizar la distancia independientemente del niimero de
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vehiculos. Se usan distancias euclideas redondeadas a enteros,
excepto para eil7, eil13 y eil3] que viene dada explicitamente. El

ordenador usado en este caso es un PC Pentium - MMX 200 Mhz.

En la tabla de la figura 3.6 se resumen los resultados obtenidos
en cada una de las 4 variantes en cuanto a nimero de vehiculos,
distancia y tiempos de computacion; figura también la mejor
solucion registrada a fecha de realizacion de las pruebas (finales de
1.999).

Se ha adoptado la siguiente nomenclatura:

- (*): iguala la actual mejor solucién;
- (**): mejora la mejor solucion previa;
- en negrita: nueva mejor solucion;

- en sombreado: nuestra mejor solucion.



2-108(")

~2-104 ()

2104 ()

2-104 (%)

e [

0"02 0"02 0"02 0"02
4-247 (%) 4-247 (%) 4-247 (%) 4-247 (%) 4-247
0727 0"32 0"26 0"32
4-375 (%) 4-375 (%) 4-375 (% 4-375 (%) 4-375
7'56 4"23 2"72 4"29
3-569 (%) 3-569 (%) 3-569 (%) 3-569 (*) 3-569
1"81 201 1"81 201
4-503(*%) | 4-503(**) | 4-503("° | . 4-503(*%) 4-534
- 16"98 6"81 ; SHML6: 5 o S 6I80. o i
7-319(*") | 7-388(*% 7-399(*%) | 7-319¢% 7-1212
- 49'61 95"23 100"90 12 1477
“eil33 4-835(*%) 4-835 (%) 4-835(% 4-835 (%) 4-835
35"81 9"12 18"10 9"12
 eil51 5-521 (*) 5-521 (%) 5-521 (%) 5-521 (%) 5-521
- 150"22 30"18 71"49 30"37
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10 - 832 (%) 10 - 836 10- 836 i s 1 o) IR 10 - 832
1237"29 1275"74 1205"91 396689
15-1032 15-1026 (**) | 14-1023(**) | 15-1030(**) 15 - 1031
110"86 2895"47 i = J6ERI56: el 865"19
8-739 8-737 8-736 SN 8-735
637"08 2342"22 865"69
7 - 688 7-686  7-682( 7-683
524"03 788"52 . 3369"25
9 8-818 8-818 8-818 8-817
3 4602"75 7305"13 2610"48
CilB 14-1076 (**) 14-1079 14 - 1076 (**%) 14-1077
o A 174"69 1873"77 174"71

Fig. 3.6 Resultados Computacionales para TSPLIB/VRP.
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3.6.2 Instancias de Solomon para el
VRPTW.

Esta libreria se ha obtenido a través de la pagina WEB de APES
Group de la Universidad de StrathClyde: http:// www.cs.strath.ac.
uk/~apes. Estas instancias son como las usadas por Solomon
(1.987). En total son 56 que se dividen en 6 clases: C1, C2, R1, R2,
RC1, RC2. El tamaiio de todos los problemas es de 100 clientes o
puntos de visita (mas el origen) e incluyen ventanas de tiempo,
capacidad maxima y tiempo de descarga. En C1 y C2 los clientes
vienen distribuidos en grupos o clusters. En R1 y R2 los puntos se
distribuyen aleatoriamente de forma uniforme. RC1 y RC2
mezclan clientes distribuidos de forma aleatoria y por
conglomerados. En las clases C1, R1 y CR1 se usan més vehiculos

que en las clases C2, R2 y CR2.

Se trata de minimizar el nimero de vehiculos (primer objetivo)
y la distancia (segundo). Se usan distancias euclideas reales. A
continuaciéon se muestran los resultados para cada clase. El
ordenador utilizado es un PC Pentium II a 350 Mhz. Se adopta la
siguiente notacion:

- (*) iguala la actual mejor solucion;

- (**) mejora la mejor solucidn previa;

- en negrita nueva mejor solucion;

- (+) Nueva mejor solucion real (sin truncar ni redondear)

- en sombreado, nuestra mejor solucion.


http://www.cs.strath.ac

10 - 828.94 (*)

10 - 828.94 (*)

10-82894 () |

10 - 828.94 (%)

nC

10 - 828.94

0"11 0"66 0"17 0"65 RT

10 - 828.94 (*) 10 - 828.94 (*) 10 - 828.94 (*) 10 - 828.94 (*) 10 - 828.94
121 532 1"21 5"39 RT

10 - 828.06 (*) 10 - 828.06 (*) 10 - 828.06 (*) 10 - 828.06 (*) 10 - 828.06
81"46 1609"65 56"46 211"57 RT

10 - 827.14 10 - 839.00 - 10-825.54 10 - 827.55 10 - 824.78
869"36 36"85 Rt 696"07 RT

10 - 828.94 (*) 10 - 828.94 (*) 10 - 828.94 (*) 10 - 828.94 (*) 10 - 828.94
0"22 1"05 0"22 1"10 RT

10 - 828.94 (*) 10 - 828.94 (*) 10 - 828.94 (*) 10 - 828.94 (*) 10 - 828.94
0"28 1"32 0727 127 RT

10 - 828.94 (*) 10 - 828.94 (*) 10 - 828.94 (*) 10 - 828.94 (*) 10 - 828.94
0"11 0"44 0"06 0"44 RT

10 - 828.94 (*) 10 - 828.94 (*) 10 - 828.94 (*) 10 - 828.94 (*) 10 - 828.94
76"62 17"35 106"94 17"30 RT

10 - 828.94 (*) 10 - 828.94 (*) 10 - 828.94 (*) 10 - 828.94 (*) 10 - 828.94
14"28 710"30 94"31 325"38 RT

Fig 3.7 Instancias de Solomon. Resultados Computacionales para la Clase C1.
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19 - 1671.61 19 - 1653.76 - 19 - 1654.93 19 - 1607.7
41"41 114926 317"85 707"88 Des
; 18 - 1482.06 17 - 1495.13 _ 17 - 1498.66 17 - 1434
[ 15"76 655"65 LAl 126141 Des
14 - 1221.16 14 - 1233.24 14-1221.03 13 - 1207
1080"27 573"92 64911 80291 Tha
10 - 1002.16 10 - 1001.61 10-991.55 10-1010.32 9-1007.31
306"32 606"32 794"39 689"70 G
15-1361.23 -1377. 15-1360’?8 14-B37211(% | 14-1377.11
271"17 353"50 3WT RT
13 -1251.45 13- 1251.15 12 - 1252.03
+ 1103"12 o he ) Lk L O 1401"31 RT
11 -1076.93 10- 1137, 10 11-1074.65 10 - 1104.66
724"08 429"46 1114"22 G
10 - 953.20 9 -1003.95 10 - 953.20 9 -963.99
213"44 231082 285"12 G
12 - 1155.94 12-1157.16 2 -1153.0: 12-1157.16 11-1197.42
344"77 2385"16 1147"40 G
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12 -1093.25

11-1106.67

12-1088.67

11-1080.36

3571"92 126"94 RT

11 -1059.52 10-1128.64 11-1057.37 10 - 1096.73
1382"53 847"17 2407 G

10 - 965.02 10-977.36 10-963.72 10 - 967.06 10 - 953.63
1633"21 4 RT

Instancias de Solomon. Resultados Computacionales para la Clase R1.
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N I3,

1638.71

15 - 1639.42

" 14- 1669

15
392"60 2824"76 #a : 33"25 Tha

14 - 1461.33 13 -1500.33 14 - 1461.23 13 -1490.47 12 - 1554.75
1090"38 925"33 1494"97 Ui 188020 TBGGP

12 - 1313.56 11—-;?1@&9&1 12-1311.94 1-1318.85 11-1110
219"64 1926"65 315"76 799"22 Tha

10 - 1182.05 10-1162.68 10-1167.81 10-1157.34 10- 1135.83
58"06 128"80 113"59 315"49 G

15-1567.54 14 - 1563.54 15 - 1565.94 - 14-1552.01 13 - 1643.38
523"55 1621"07 705"90 1310960 TBGGP

12 - 1416.57 12 - 138822 13 — 1380.44 1 12-1386.72 11 - 1448.26
154165 496126 1846"59 3805"02 TBGGP

11 -1249.93 11-1243.67 11 - 1243.67 11 -1245.70 11-1230.54
751"76 3866"37 1436"08 989"26 TBGGP

11 - 1144.05 10 - 1304.14 11-1124.92 10-1214.35 10-1139.82
377"29 1492"22 1602"42 117475 TBGGP

Fig 3.9 Instancias de Solomon. Resultados Computacionales para la Clase RC1.
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"3-591.56 (%)

3-591.56 (%)

3-591.56 (*)

3-591.56 (*) |

3-591.56

0"93 2"97 0"99 2"97 RT
3-591.56 (%) 3-591.56 (*) 3-591.56 (*) 3-591.56 (*) 3-591.56
229"70 16"03 70"03 16"04 RT
3-591.17 (%) 3-591.17 (*) 3-591.17 (%) 3-591.17 (*) 3-591.17
4"07 13"73 4"06 13"67 RT

3-597.26 % .594.07 3-594.64 3-590.60
841"57 B 05688 1196"83 RT
3-588.88 (%) 3 - 588.88 (*) 3 - 588.88 (%) 3 -588.88 (*) 3.588.88
5"82 5"98 582 5"99 RT
3 - 588.49 (%) 3 - 588.49 (*) 3-588.49 (*) 3-588.49 (%) 3-588.49
8"07 50"47 8"13 50"42 RT
3-588.29 (%) 3-588.29 (%) 3 - 588.29 (*) 3-588.29 (%) 3-588.29

1"32 3"46 1"32 3"51 RT
3-588.32 (%) 3-588.32 (%) 3 - 588.32 (*) 3-588.32 (%) 3-588.32
121 324 1"21 324 RT

Instancias de Solomon. Resultados Computacionales para la Clase C2.
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5-1193.54

|-G PR ISR A

4-1256.65

5-1189.41

4

- 1254.09

1465"69 3167"55 1824™4 G
5-1043.96 3-120450(*%) | 5-1041.10 3-1214.28
1274"38 W05y 1588"61 1972"65 TBGGP
4 - 896.84 3-959.02 4 - 895.85 ~ 3-950.76 3-948.74
815"09 1676"39 1100"10 3920"0 RT
3 -763.31 2 - 853.86 (**) 3-753.42 2 -853 2-867.33

3450"42 4850"25 2606"05 226 G
4-965.03 3-1028.22 4-961.37 3- 3-998.72
1358"36 3480"68 1504"30 G
4 - 906.32 3-939.41] 4-887.71 3-833
866"95 5916"63 2554"70 Tha
3 -834.29 2 - 950.29 (**) 3-824.59 3-814.78
2420"68 7769"01 4505"65 RT
3-720.36 2 - 740.86 3-719.05 2-738.60
6866"90 10776"05 8103"05 RT
5-861.61 3-923.85 5-861.61 3-855
1013"55 9477"76 1196"28 Tha
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Fig3.11

4-933.17 3-969.16 4-930.45 2% 3-963.37
647"02 806"80 842"29 G

4 -760.25 2R sUediak: 4-760.25 2-923.80
223"11 st 6410050 22333 187427 TBGGP

Instancias de Solomon. Resultados Computacionales para la Clase R2.
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5-1321.38

PO FTE S ST Sy S

25.21

- 1324.66

4-14
359"27 25"04 56782 Tha
5-1130.22 4-1165.44 5-1120.82 4-1164.25
687"66 929"01 1739"05 TBGGP
4-970.47 3-1092.11 4 - 969.62 3-1068.07
1086"37 5662"11 1444"54 2786"20 G
4 -792.64 3-836.29 4-792.64 3-814.35 3-803.90
1073"79 1384"56 1265"10 1261°15%" G
5-1240.98 4-1310.03 5-1238.70 4-1311.22 4 -1302.42
200"04 769"51 336"42 1180"51 G
4-1081.86 3-117090 | 4-1081.86 3-1188.28 3-1156.26
159"78 2040"53 160"10 2018"89 G
4-1009.61 3-1097.56 4-1008.93 3-1085.60 3-1074.10
209"65 1033"64 289"79 5195"84 G
4 - 802.39 3-850.01 4-796.42 3-839.70 3 -833.97
77"99 1640"35 1048"91 4119"52 RT

Instancias de Solomon. Resultados Computacionales para la Clase RC2.
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Para la mejor solucion de referencia (finales 1.999), se indica el

trabajo que la aport6; la nomenclatura utilizada es la siguiente:

- Tha = Thangiah S.R., Osman I.LH. and Sun T. (1.994).
- RT = Rochat Y. and Taillard E.D. (1.995).
- PB = Potvin].Y and Bengio S. (1.994).

- G = GreenTrip Project: http:// www.cs.strath.ac.uk / ~apes.

Des = Desrochers M., Desrosiers J. and Solomon M.M.
(1.992).
TBGGP = Taillard E.D., Badeau P., Gendreau M., Guertin
F. and Potvin J.Y. (1.997).

En las tablas anteriores hay que indicar lo siguiente: en
Desrochers M., Desrosiers J. y Solomon M.M. (1.992), las
distancias fueron truncadas al primer decimal, y en Thangiah S.R.,
Osman LH. y Sun T. (1.994) el valor de la solucién final fue
redondeado al entero mas préximo. Por otra parte, algunas
soluciones que son factibles con distancias truncadas o
redondeadas pueden no serlo con distancias reales o viceversa. De
ahi la aparentemente excesiva diferencia entre los valores
obtenidos en este trabajo y el de estas referencias. También se ha
de indicar el uso de variables reales durante la ejecucion de los
algoritmos; posteriormente se ha observado que resulta una
ejecucion mas rapida utilizando valores enteros (truncando al

segundo o tercer decimal y multiplicando por 100 o 1000), y


http://
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comprobando la factibilidad con valores reales iniciales, como se

hace en Taillard E.D. y otros (1.997).
En la siguiente tabla (figura 3.13) se comparan los resultados
medios con los de otras referencias segun clases. Se indican los

valores medios de nimero de vehiculos y de distancia.

En este caso, la nomenclatura utilizada es la que sigue:

- CR = Chiang W.C. y Russell R.A. (1.993).
- KPS = Kilby P., Prosser P. y Shaw P. (1.997). Trabajo
integrado en GREENTRIP Project.

- Variante | = Método propuesto. Sin Intensificacién ni
Oscilacion Estratégica.

- Variante 2 = Método propuesto. Sin Intensificacion y con
Oscilacion Estratégica.

- Variante 3 = Meétodo propuesto. Con Intensificacioén y sin
Oscilacion Estratégica.

- Variante 4 = Método propuesto. Con Intensificacién y

Oscilacion Estratégica.



J 1.135,14 1.361,14
12,58 12,13 3,00 3,00 3,38
1.296.,80 1.446,20 589,93 1.117,70 1.360,57
12.33 12,00 3,00 3,00 3,38
1.238 1.284 650 1.005 1.229
12,25 11,88 73,00 291 3.38
1.2 1.377,39 % 539336 961,72 1.119,59
e R B %&00 2,82 3,38
138922 | 589,86 980,27 1.117,44
12,12 3,00 3,00 3,38
1.200,33 1388.15 592,24 966,56 113342
12,91 12,50 3,00 4,00 438
1.191,12 1.371.72 590,69 898.06 1.043.,69
12,33 12,00 3,00 2,73 3,38
121132 138648 590,29 981,20 1.118,44
12,83 12,63 3,00 4,00 438
1.188,31 1.361,67 590,29 893,16 1.041,71
12,33 12,00 3,00 2,82 3,38
1.208.30 137535 590.36 960,79 1.112,91

Fig3.13

Resultados medios para las Instancias de Solomon para el VRP.
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3.7 Analisis de los Resultados.

Analizamos las tablas correspondientes a las figuras 3.6 a 3.12

desde dos perspectivas:

— En primer lugar los resultados que hemos obtenido con cada
una de las cuatro variantes para comprobar la utilidad o no
tanto de la oscilacion estratégica como de la fase de

intensificacion.

— En segundo lugar comparamos las soluciones obtenidas con
las mejores soluciones conocidas en el momento de la

realizacion de las pruebas.

3.7.1 Eficacia de la Fase de
Intensificacion y de la Oscilacion
Estratégica .

Es claro que con el uso de Oscilacién Estratégica (variantes 2 y
4) se consiguen mejores resultados que sin ella, especialmente en
las Instancias de Solomon. Solamente en 2 casos, C104 y R109, el
mejor resultado de las cuatro variantes no se da en las variantes 2
0 4. Especialmente esta mejora se observa en la reduccién de los

vehiculos a usar con respecto a las variantes 1 y 3. De hecho en la



DISENO DE UN ALGORITMO 231

mayoria de los casos se consigue obtener el nimero de vehiculos
de la mejor solucion obtenida hasta la fecha (excepto en R104,

R109, RC101, RC102, RC105 y RC106).

En cuanto a los problemas de la libreria TSPLIB/CVRP también
se dan los mejores resultados con Oscilacion Estratégica (excepto
para eilB76). En cualquier caso quizés la diferencia no sea tan clara
como con las instancias de Solomon (se consiguen excelentes
resultados con la Variante 3 que no usa Oscilacién Estratégica).
Quizas por el hecho de que al no haber restricciones de tiempo, las

regiones factibles no estén tan aisladas entre si.

En cuanto al uso de Intensificacién se pueden hacer dos analisis:
Variante 1 frente a Variante 3, y Variante 2 frente a Variante 4. En
el primer caso esta claro la eficacia del uso de la fase de
Intensificacion: solamente en 2 instancias de Solomon (RC106 y
RC201) se obtienen, y muy ligeramente, mejores soluciones con la

Variante 1 (por el criterio de parada usado).

En el segundo caso también es claro, aunque menos, la eficacia
del uso de la fase de Intensificaciéon. Se consiguen mejores
soluciones en 27 casos con la variante 4 que con la 2, y 10 mejores
soluciones con la 2 (por el criterio de parada); de estas, en
solamente 2 la diferencia se puede considerar relativamente

significativa (RC103 y R211).
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Parecido analisis se puede realizar con los problemas de la
libreria TSPLIB/CVRP: solamente con la instancia eilA76 la
variante 1 consigue mejor solucién que la 3 y con la eilB76 la

variante 2 alcanza un resultado superior a la 4.

También es interesante observar los tiempos de computacion
usados en cada caso: en muchos problemas con el uso de la fase de
Intensificacién se obtienen soluciones, al menos parecidas que sin
ella, en un tiempo de computacion menor. De todas formas,
cualquier conclusion en este sentido debe ir acompafiada de un
andlisis mas completo de la evoluciéon de los tiempos de

computacion.

3.7.2 Comparacion con otros resultados.

En la libreria TSPLIB/CVRP, y centrandonos en las 6 ultimas
instancias (con un tamaiio aceptable y que no han sido resueltas de
forma exacta), la conclusion es clara: se mejoran las soluciones

anteriores en 5 de las 6 instancias, y se iguala en la otra (eilC76).

En las clases R1 y RC1 de las instancias de Solomon se
consiguen los resultados mas pobres comparandolos con las
mejores referencias hasta el momento, Rochat Y. and Taillard E.D.
(1.995), y Taillard E. y otros (1.997); aunque son aceptables si se

comparan con las demas referencias.
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En la clase C1 y C2 las 4 variantes analizadas dan resultados
muy parecidos entre ellas y parecidos a las mejores referencias

anteriores.

En la clase R2 es donde las variantes 2 y 4 consiguen los
mejores resultados: se establecen 5 nuevas mejores soluciones: una
en la variante 2, (R202) y cuatro en la variante 4 (R201, R204,
R207 y R208), a las que habria que afiadir (R209) si se consideran
sélo distancias reales sin truncar ni redondear. También ambas
mejoran los mejores resultados medios anteriores en cuanto a
numero de vehiculos y distancia: 2,73 en la variante 2 y 2,82

vehiculos con 960,79 en la variante 4.

En la clase RC2 también se consiguen resultados buenos: se
establece una nueva mejor solucién con la variante 4 para RC202,
dandose en el resto de las instancias, resultados en general muy
cercanos a la mejor solucién previa. En cuanto a resultados
medios: el nimero de vehiculos requeridos por las variantes 2 y 4,

3,38 en ambos casos, iguala al resto de las referencias; la distancia
de la variante 3 (1118,44) es similar a la de las mejores referencias
obtenidas hasta el momento, Rochat Y. and Taillard E.D., (1.995),
y Taillard E. y otros (1.997), siendo mejoradas ligeramente por la

variante 4, (1112,91).
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En resumen se pueden establecer las siguientes conclusiones:

— Los resultados, sin ser espectaculares, son interesantes: se
mejoran los mejores resultados previos en 5 de las 6
instancias de mayor tamafio de TSPLIB/CVRP, y se iguala
la otra; se mejoran en 7 instancias (considerando distancias
reales) de Solomon igualandose en 16, y acercandose en la

mayoria.

— En cuanto al tiempo de computacion, en algunos casos puede
parecer aparentemente alto. Sin embargo hay que recordar
que se han usado ordenadores personales y no estaciones de
trabajo especializadas en calculo, que seria lo ideal en estos

casos.

— Es claro el efecto positivo tanto de la Oscilacion Estratégica
como la de la fase de Intensificacion. En cualquier caso, hay
que recordar que en el actual trabajo, en la fase de
Intensificacion solo se visitan soluciones factibles. En el
futuro seria interesante analizar que ocurre si se permitiera

también en esta fase la visita de soluciones no factibles.

— También se tiene previsto el uso de vecindarios mas amplios
como el propuesto en Taillard y otros (1.997) que en nuestra
adaptacion hemos denominado vecindario de intercambio
entre dos rutas generalizado, que como ya se ha comentado,

extienden el propuesto en este disefo.
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En cualquier caso insistir en el efecto positivo que puede tener
el uso de un Conjunto de Concentracion, con los elementos de las
mejores soluciones, para el disefio de una fase de Intensificacion

en Busqueda Tabu, como se ha expuesto.

Los experimentos son totalmente reproducibles al no haber
componentes aleatorios en los programas y, en cualquier caso,
estos quedan a disposicion de las personas interesadas (version
PASCAL). A continuacién se realizard una descripcion del uso del
algoritmo descrito a problemas reales de Transporte Escolar

(Pacheco J. y otros (2.000)).

En el apéndice 4 se muestran las nuevas mejores soluciones

obtenidas.
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4.1 Descripcion del Problema.

El problema real es el del transporte de un conjunto de alumnos,
que han de ser recogidos en una serie de localizaciones distribuidas
geograficamente, y trasladados a su correspondiente centro de
ensefianza. Siguiendo la notacién empleada en capitulos anteriores,
1 es el punto correspondiente al centro de ensefianza y {2, 3, ..., n}
los puntos correspondientes a las localizaciones donde los alumnos
han de ser recogidos. El nimero de alumnos a recoger en cada

punto i (i = 2, ..., n) viene dado por g(i).

Los alumnos no deben permanecer mas de un determinado
tiempo maximo en ruta, lo que se denota por tmax, y la ruta debe
finalizar antes del inicio de las clases en el instante tinicio. Se
conocen las distancias dj y tiempos ; entre cada par de puntos i, j€
{1, 2, ..., n}. La legislacién autoriza diferentes tipos de vehiculos,
con diferente nimero de plazas; el nimero de tipos de vehiculos
autorizados se denota por nfipos y las capacidades por capactipo(i),

i=1, ..., ntipos.

Se ha de disefiar un conjunto de rutas con coste minimo,
verificando que se respeten los horarios y tiempos de conduccion,
y que el nimero de alumnos transportados en cada ruta sea inferior
a la capacidad del vehiculo asignado a dicha ruta. Ademas se

impone la restriccion de que los alumnos de una misma localidad
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sean transportados por el mismo vehiculo. En el caso de que en una
localizacion el niimero de alumnos supere la maxima capacidad de
todos los tipos de vehiculo, se tratar4 dicha localizaciéon como si
fueran dos diferentes: una con un nimero de alumnos igual a dicha
capacidad y otra con el resto. De cualquier forma, este caso no se

ha dado en los datos reales analizados.

El coste de transporte de cada ruta viene dado basicamente por
el nimero de kilémetros recorridos, aunque también interviene el
nimero de alumnos transportados y el nimero de paradas. El
Ministerio de Educaciéon y Cultura, a través de la Secretaria
General de Educacién y Formacién Profesional, sugirié (13 de
diciembre de 1.997) una férmula que serviria de referencia en el
célculo de las cantidades necesarias para las contrataciones de las
rutas del transporte escolar. Estas cantidades (en pesetas) vienen
descompuestas en los tres apartados antes mencionados

(kilémetros, alumnos y paradas) de la siguiente forma:

a) Coste por kilémetros:
Pr*k si k<35

Pr ®35 +(k°33) * 1,33 % Pr si k>35

donde Pr es el precio de referencia por kilometro que oscila
entre 125 y 163 (en funcién de la calidad del vehiculo) y k el
nimero de kilémetros. La cantidad por este concepto no podria

exceder de 14.250 pesetas.
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b) Coste por alumnos:
100 * (M -33) si M>33

donde M es el nimero de alumnos.

c) Coste por paradas:

75 * (L1 - 6) si L1>6
0 si L1<6

siendo L1 = min {L, M/3} y L el nimero de paradas.

Sin embargo, los responsables en cada provincia han de
negociar las cantidades por diferentes sistemas de tarifas. Se paga
por kilémetro recorrido, y dicho precio por kilometro depende del
nimero de alumnos transportados en la ruta. En cualquier caso, la
férmula anterior supone una buena aproximacion y es la que se

utilizard en este trabajo para calcular el coste de transporte.

En el disefio de la estrategia de solucion hay que tener en cuenta

dos datos importantes:

— la distancia recorrida comienza a contar desde el primer
punto de recogida y no desde el punto desde el que sale el
autobus';

-~ no hay un coste fijo en cada ruta por el tipo de vehiculo

utilizado.

' A partir de ahorad;, = t,=0parai=2,.,n



242 NUEVAS TECNICAS METAHEURISTICAS: APLICACION AL TTE. ESCOLAR

Teniendo en cuenta esto, no va a ser necesario minimizar el
numero de vehiculos a utilizar, como suele ser lo habitual en
problemas de rutas; es mas, se ha observado que en muchos casos
aumentando el nimero de rutas se pueden llegar a soluciones
menos costosas. Al no haber coste fijo por vehiculo y al comenzar
a contar desde el primer punto de recogida (origen y destino no
coinciden) es facil encontrar soluciones, que con mas rutas sean
mas baratas que otras con menos. En la figura 4.1 se puede
observar como la solucién con las rutas A - Colegio y B - Colegio,

recorre menos distancia que la solucion con la ruta A - B - Colegio.

1@ AQ

Fig. 4.1 Ruta uinica (A - B - Colegio) y dos rutas (A - Colegio;
B - Colegio).

El modelo asi considerado es un caso particular del conocido
Problema de Rutas de Vehiculos con Ventanas de Tiempo
(VRPTW, Vehicle Routing Problem with Time Windows) descrito
en el apéndice 1.5. Un trabajo clave sobre este modelo se debe a
Solomon M.M.(1.987). Otra consideracién que se podria hacer es

que es un VRP con restricciones de duracién de las rutas.
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4.2 Modelizacion del Problema.

4.2.1 Algoritmo Inicial.

El algoritmo propuesto se compone de dos fases. En la primera
se ejecutan varios procedimientos, que en la mayoria de los casos
estan basados en movimientos vecinales, y constituyen lo que
denominamos algoritmo inicial, la solucién obtenida en esta
primera fase serd posteriormente mejorada mediante un

procedimiento de bisqueda tabu.

Sea 59 € S la solucién actual en cada momento, el Algoritmo

Inicial puede escribirse en seudocodigo de la siguiente forma:

Para la obtencion de una solucion inicial se usa la adaptacion
para este modelo del algoritmo de Fisher M.L. y Jaikumar R.
(1.981), explicada en el apartado 3.1.1 del capitulo tres; en este

caso también se obtienen soluciones aceptables con una adaptacion
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para este modelo del algoritmo de insercion mas cercana. Una
coleccion exhaustiva de estos métodos constructivos para el TSP

se puede encontrar en el trabajo de Golden B. y otros (1.980).

Tras el paso 4.2, cada una las rutas de la solucién sy obtenida
son 6ptimos locales con respecto al vecindario N°;, es decir, no son
mejorables con recolocaciones de tipo Or de cadenas de hasta 3
elementos. Posteriormente se ejecuta el paso 4.3 por si las rutas de
la solucién s¢ pueden ser mejoradas con recolocaciones de cadenas
de mayor tamaio; obsérvese que en este paso, solo se consideran
recolocaciones de elementos dentro de una misma ruta.
Finalmente, en el paso 4.4 se vuelve a ejecutar el mismo
procedimiento Biusqueda Local Or con k=« a la solucion
obtenida, pero considerada como una unica cadena, con el objeto
de analizar las posibles recolocaciones que afecten a rutas

diferentes.

Para reducir el tiempo de computacion a la hora de utilizar los
vecindarios de Tailard, se ha empleado la estrategia de Busqueda
Local Réapida propuesta por Bentley J.L. (1.992), tal y como se ha

descrito en el capitulo dos apartado 2.5.
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4.2.2 Mejora con un Procedimiento de
Busqueda Tabu.

El algoritmo descrito en el apartado anterior aporta resultados
satisfactorios, mejorando las soluciones usadas en los Centros
Escolares analizados, en un tiempo de célculo razonable (ver

apartado siguiente).

Las soluciones obtenidas en la primera fase pueden, en algunos
casos, ser ligeramente mejoradas en la segunda. Como ya se ha
comentado, se aplica un procedimiento basado en Buisqueda Tabii,
en el que se implementan Blsqueda Tabu Basica e Intensificacion,
como se desarrollaron en el capitulo anterior pero utilizando

vecindarios de Taillard. El algoritmo en pseudocédigo puede

escribirse como sigue:

Se han de tener en cuenta las siguientes consideraciones:

— durante la ejecucién de la fase bésica es necesario crear y
actualizar una lista con las mejores soluciones para ser usada

en la fase de intensificacion;
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— para formar parte de esta lista se considera en cada iteracion
la mejor todas las soluciones del vecindario analizado
independientemente de contener o no elementos tabi o de

cumplir el criterio de aspiracion.

Se podria afiadir al procedimiento Busqueda_Tabu_Principal
una fase de Diversificacion y volver a ejecutarlo una o varias
veces; sin embargo, dado que las soluciones obtenidas son
suficientemente satisfactorias, no se utilizara la estrategia de

diversificacion para evitar tiempos de computacion excesivos.

4.2.3 Resultados Computacionales.

En este apartado se analizaran las diferentes rutas que se deben
realizar en el transporte escolar de secundaria en la Provincia de

Burgos. Cada una de ellas viene definida por:

— un Centro Escolar,

— las localizaciones donde se recogen los alumnos que estudian
en ese centro, y

— el nimero de alumnos a recoger en cada una de esas

localizaciones.

En todos los casos el tiempo maximo legal de un alumno en

ruta, tmax, es de sesenta minutos, y la capacidad maxima de los
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vehiculos es 0=56 alumnos. Para el disefio de estas rutas se han
utilizado los algoritmos anteriormente descritos. Para el calculo de
la matriz de distancias y del camino entre cada par de puntos se ha
ponderado la distancia de cada tramo segun el tipo de carretera, de
forma que se favorezca la eleccién de carreteras nacionales antes
que autondémicas, estas antes que carreteras sin revestimiento,
etc...; en muchas ocasiones los caminos obtenidos no son los mas

cortos pero si los mas comodos y rapidos.

A continuacién se muestra una tabla con los datos
correspondientes a los 16 servicios de transporte escolar necesarios
para trasladar a los alumnos a los 16 centros de secundaria
correspondientes, y los resultados obtenidos. La informacién que

aporta cada una de las columnas es la siguiente:

poblacién donde esté cada centro;

— el numero de localidades donde se recogen los nifios que van
a cada centro y debajo el nimero de nifios que estudian en

cada uno de los centros;

— los costes (en pesetas y teniendo en cuenta la funcion de
costes descrita en el apartado 4.1) y nimero de vehiculos
utilizados en la realidad para trasladar a los estudiantes a

cada uno de los centros;

— los resultados con los costes (teniendo en cuenta la funcién
de costes descrita en el apartado 4.1), nimero de vehiculos
y tiempos de computacion (en segundos) de los algoritmos

descritos.
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Fig. 4.2 Transporte escolar en secundaria.
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Los gréficos siguientes (figuras 4.3 y 4.4) muestran los costes
y tiempos de computacion de cada algoritmo. En el de costes se
aprecia que el paso 2 supone la disminucién mas significativa y
que la busqueda Tabu también aporta reducciones importantes. El
segundo grafico muestra claramente los insignificantes tiempos de
computacion de cada una de las partes del Algoritmo Inicial, frente

al empleado por la Bisqueda Tabu.

435.000 1

420.000 1"

405.000

390.0001"

375.000

360.000 w - o~ ™ < 8 «
£

Fig. 4.3 Costes de las soluciones obtenidas (en pesetas).

2501

2001

150"

100"

0.
Paso1 Paso2 Paso3 Paso4 BT BT
Béasico Intensif.

Fig. 4.4 Tiempos de computacion (en segundos) empleados.
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Se observa que el Algoritmo Inicial aporta soluciones
rapidamente (algo menos de treinta y tres segundos para todos los
problemas de secundaria) que mejoran el coste de las soluciones
empleadas en més de un 10%. Utilizando un poco mas de tiempo
de computacion (disponible en este caso), la Bisqueda Tabu aporta
soluciones que mejoran algo més de un 2,5% las del Algoritmo
Inicial, y casi un 12,6 % las soluciones actuales. Resultados

similares se han registrado para primaria.

Es claro que los algoritmos propuestos (Inicial e Inicial +
B.Tabu) aportan globalmente soluciones muy interesantes en
cuanto a ahorros de costes. Obsérvese sin embargo que existen
servicios o instancias, para las que esta mejora es escasa. Incluso
en algin caso, los algoritmos descritos aparentemente aportan
soluciones peores que las utilizadas en la realidad: Miranda y

Villarcayo. Esto se debe a las siguientes circunstancias:

— Para el calculo de los caminos, distancias y tiempos se ha
usado una red de carreteras obtenida de la cartografia
digitalizada suministrada por el CNIG (Centro Nacional de
Informacién Geogréfica). Esta cartografia es muy completa
y de mucha calidad; sin embargo, en nuestro caso se han
detectado algunas imprecisiones (falta de algin tramo o
cruces no detectados) que pueden dar lugar a que los
caminos hallados, en algiin caso concreto, sean mas largos

y costosos que los que se podrian usar realmente.
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Muchas de las rutas de la solucion real, tienen en realidad
una duracién mayor que el maximo programado de 60
minutos, en algin caso hasta de 90 minutos, segin
responsables de la propia Direcciéon Provincial de
Educacion. Esto se debe a que en la planificacion de las
rutas se supuso unas velocidades medias mayores de las que
se pueden conseguir en la realidad. En nuestro caso, hemos
supuesto unas velocidades moderadas para cada tipo de
carretera, concretamente: 80 km/h. para Autopistas y
Autovias, 70 para Nacionales, 60 para Autondémicas de 1%
orden, 55 para Autonémicas de 2° orden, 50 para
Autonémicas de 3“ orden, 40 para Carreteras Sin
Revestimiento, 30 para carreteras de Enlace y 20 para
Travesias. Velocidades similares e incluso mayores, pueden
conseguirse facilmente en la realidad. Lo importante es que
las soluciones planificadas teéricamente, puedan llevarse a
cabo en la practica con cierto margen. (Al contrario de lo

que pasa en algunas soluciones usadas en la realidad).

Después de lo expuesto hasta ahora, es conveniente realizar la

siguiente reflexion: la reduccion de costes es algo bueno, pero esta

reduccién se ha de conseguir manteniendo, e incluso mejorando,

la comodidad de los trayectos (menores distancias y tiempos;

mejores carreteras...); en otras palabras, se ha de buscar la

racionalidad en el sentido mas amplio de la palabra, lo que

socialmente es muy valioso tratindose del problema del transporte

escolar. Esta es la esencia del siguiente apartado.
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4.3 Problema Minmax.

4.3.1 Planteamiento.

El planteamiento para resolver el problema del transporte
escolar, tal y como se ha descrito, tiene como objetivo minimizar
el coste del transporte, respetando las limitaciones impuestas por

la ley.

Los responsables del transporte escolar en la provincia de
Burgos, insistieron en la necesidad de disefiar rutas que, ademas de
ahorrar costes, acortaran lo maximo posible las duraciones actuales
de las rutas. Esto se puso de manifiesto también por las
Asociaciones de Padres de Alumnos (APAS), que protagonizaron
diferentes manifestaciones de protesta, cuya reivindicacién mas
importante era precisamente la reduccion del tiempo que los
escolares permanecian en el autobus. Informacién a cerca de este
tema se publicé en varios articulos del Diario de Burgos en marzo

de 2.000 (ver apéndice 5).

La necesidad social de que los tiempos de permanencia de los
escolares en el autobus sea reducido al minimo posible, obliga a

ajustar el algoritmo a un planteamiento mds social, siempre
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teniendo en cuenta las limitaciones y disponibilidades del servicio
de transporte escolar. La idea es minimizar la duracion (tiempo) de
la ruta més larga de cada uno de los 16 servicios de transporte. Se
pretende determinar hasta dénde se puede llegar en el
establecimiento de unos limites a la duracion de las rutas (menor
duracién posible); se reduce la duracion de las rutas y se elaboran

rutas lo mas equilibradas posible.

4.3.2 Implementacion.

La estrategia propuesta para conseguir este objetivo se
implementa en dos fases. En la primera fase (fase A) se resuelve el
problema “social”, estableciéndose el nuevo tiempo maximo de
duracién de las rutas; dicho tiempo es usado como restriccion para

la resolucién del problema econdémico (fase B):

Algontmo Planteamlento Social_del 'I‘r_g)orte Escolar.

maximo de durac:dn (m&x)‘ obremdo en Ia fase A O'ase B).

Para la implementacion del procedimiento adaptado al
problema minmax, tomamos como base el procedimiento

econdmico y actuamos como se indica en los siguientes parrafos.
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Sea:

s € S una solucidn,

s’ una solucién € N¥y(s) resultado de un intercambio,

- rl yr2 las rutas de s implicadas en dicho intercambio,

- r1’yr2’ las nuevas rutas a que da lugar y

- A(s’) = max{tpo(rl), tpo(r2)} — max{ipo(rl’),
tpo(r2’)}, donde fpo(r) se define como la duracién de

la ruta r.

A va a ser la medida de la “bondad” de cada intercambio s’ de
N”y(s). Un aspecto interesante es que se van a contemplar
intercambios entre todos los pares de rutas y no sélo en los que
interviene la ruta mas duradera. En otras palabras, se permiten
cambios aparentemente innecesarios, puesto que no disminuyen la
funcién objetivo (duracion de la ruta mas larga). Sin embargo
entendemos que estos intercambios son interesante por las

siguientes razones:

- permiten explorar entornos mayores,
- evitan un “estancamiento” rapido del algoritmo en minimos
locales préximos a la solucién inicial, y

- favorecen el equilibrio global del conjunto de las rutas.

De esta forma, sea rf una ruta cualquiera y k¥ € /N un nimero

entero prefijado, se definen los siguientes procedimientos:
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Estos procedimientos de Buisqueda Local son anélogos, aunque

obsérvese como en el segundo caso cuando se realiza un Cross-

intercambio, a continuacién se ejecuta el primero para mejorar

cada una de las dos rutas implicadas en este intercambio.
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4.3.3 Pruebas simuladas.

A continuacion se muestran los resultados de una serie de
pruebas para comparar el funcionamiento del procedimiento
Busqueda Local Ta cuando se consideran todos los intercambios
(por tanto se admiten cambios que no afectan a la ruta mas
duradera), y cuando se consideran solamente aquellos en los que
una de las rutas implicadas es la méas duradera (solo admiten
cambios que mejoran la funcién objetivo). Ademads se consideraran
las estrategias de Primer Descenso y Mayor Descenso vistas en el

capitulo dos. De esta forma son cuatro las variantes a analizar.

Para ello se han generando instancias de 10 tamafios diferentes:
10 puntos, 20 puntos,... hasta 100 puntos (ademas del origen). Para
cada tamafio se generan 20 instancias. Los datos de cada instancia

se definen de la forma siguiente:

— Se asigna a cada punto del problema dos coordenadas x e y,
cuyos valores son generados aleatoriamente con
distribucién uniforme entre 0 y 100. La distancia entre cada
par de puntos se define como la distancia euclidea
correspondiente. Los tiempos (en minutos) de trayecto se
toman igual a la distancia (en kilometros), es decir,

consideramos una velocidad de 60 km/h.
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— Acadaq(i), i =2, ..., nl+n2, se le asigna un valor entero

generado uniformemente de forma aleatoria entre 1 y 10.

~  Se supone una capacidad de los vehiculos Q igual a 20.

Las cuatro variantes utilizan la misma solucion inicial obtenida
por una adaptacion a este modelo de un algoritmo de insercion que

se describe en el apéndice 3. La correspondencia es la siguiente:

- variante 1: intercambios que implican s6lo a la ruta més larga

y estrategia de Mejor Descenso;

- variante 2: intercambios que implican todas las rutas y

estrategia de Mejor Descenso;

- variante 3: intercambios que implican s6lo a una ruta y

estrategia de Primer Descenso;

- variante 4: intercambios que implican todas las rutas y

estrategia de Primer Descenso.

En la tabla siguiente se muestran para cada tamafio de
problema, los resultados medios de la funcién f(duracién de la ruta
mas larga), la duracion media de todas las rutas, y los tiempos de
computacién en segundos. El nimero de vehiculos disponibles es
el obtenido por el algoritmo de inserciéon. Todos los
procedimientos descritos y programas usados para la realizacién de
este trabajo han sido programados usando los compiladores
BORLAND PASCAL (7.0) y BORLAND DELPHI (3.0). El
equipo usado es un Ordenador Personal PENTIUM II 300 mhz.
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| 229,450 | 178,350 | 176,700 | 175,550 | 175,850
173,108 | 161,979 | 155,888 | 158,508 | 157,696
0002 | 0004 | 0004 | 001 | 0005
248,300 | 178,100 a@%ﬂﬂ 177,900 | 177,100
173,387 | 158,460 | 150,951 | 157,654 | 150,103

| 0011 | 0004 | 0023 | o007 0023

| 253,700 | 191,550 | 189,550 | 191,150 188,400 |

| 175832 | 165,876 | 152,163 | 165622 | 151,136
0,017 | 0,012 001 | 0046
271,600 | 193,150 | * 193,050 | 191,800
178,821 | 167,021 166,210 | 154,785
0,037 | 0,022 002 | 0077

| 261,300 | 189,050 | 1 0 | 189,300 | 187,650
181,447 | 164,112 [ 150, 53 | 161,330 | 150,749
0067 | 0034 | o 003 | 0084

1 | 268,550 | 188,350 189,850 | 186,350
179,557 | 162,896 165,256 | 147,158
0080 | 0,043 003 | 0135
271,050 | 187,650 | 187,200 135;35@
179,077 | 160,537 162,329 | 143,400
0,123 | 0,055 0,050 | 0,187
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3

276,400 | 199,000 [ 200,950 150
185,059 | 170,833 | ! 174,350 | 153,952
0,180 | 0,063 0,04 | 0239
268,400 | 189,750 | g@jo 190,450 133,,1011
182,438 | 164,383 | 1 164,315 | 146,665
0257 | 0088 | 0,060 | 0,290
272,300 | 197,300 | 195,800 | 197,050 | 196,100
183,836 | 166,876 ?%1 . 312 | 169,140 | 146,494
0347 | 0093 | 0640 | 0050 | 0399

Fig. 4.5 Duracion de la ruta mas larga (R.L. en negro);
duracion media de todas las rutas (T.R.);
tiempo de computacion (T.C. en italica).

Los resultados anteriores se muestran graficamente en las
figuras 4.6 y 4.7; la primera muestra la duracion de la ruta méas

larga, mientras que la segunda la duracién media de todas las rutas.

Se comprueba que los resultados obtenidos considerando
intercambios de todas las rutas (variantes 2 y 4), ademas de
mejores resultados en cuanto a duraciéon de la ruta méas larga,
mejoran los resultados de duracién media de todas las rutas. Este
efecto es muy importante e interesante para el problema del

transporte escolar.
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199 §
194 + —&— Variant_1
189 ——Variant_2
184 «— Variant_3
179 —»—Variant_4
174 £=
11 21 31 41 51 61 71 81 91 101
Size (n)
Fig. 4.6 Duracion de la ruta mds larga.
—&— Variant_1

—— Variant_2
~—#— Variant_3
—>— Variant_4

1 21 31 4 51 61 71 81 91 101
Size (n)

Fig. 4.7 Duraciones medias de todas las rutas.

La variante 2 obtiene mejores resultados que la variante 4: en
doce resultados la variante 2 es mejor que la 4, en dos son iguales

y en seis es mejor la 4 que la 2.
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4.3.4 Resultados computacionales.

Se ejecuta el algoritmo considerando intercambios entre todas
las rutas y la estrategia de Mejor Descenso, que como se ha visto

en el apartado anterior, es la variante que mejores resultado aporta.

En la tabla correspondiente a la figura 4.8, se muestran:

- las duraciones de las rutas mas largas para cada uno de los 16
servicios de transporte, tanto en la fase A como en la B,
denotado como M.D;

- el coste resultante en la fase B (segun la funcién de costes
descrita anteriormente) denotado por C., y

- los tiempos de computacion, denotado por T.C.

Evolucion de los resultados de la fase A:

Como se ve en la tabla de resultados (figura 4.8), en la Parte |
se consiguen soluciones de forma rapida (poco mas de 21 segundos
para todos los problemas de secundaria) que rebajan
sustancialmente la media de la duracién de la ruta mas larga para

cada uno de los 16 servicios: de 60,62 minutos a poco mas de 41.



| ¢ 66.792.13
T.C. 123.86

17.962,50 29
12,52
25.160,00 45
12,09
21.212,50 36
5,11
16.291,13 43
9,45
31.743,38 45
25,71
26.845,25 37
40,59
41.753,63 51
101,29
31.373,88 52
72,39
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8,02

21.338,88
2,96

3.312,50
0,71

22.000,00

11,80

19.191,00
11,97

30.812,50
15,32

Fig 4.8 Tabla: duraciones de las rutas mds largas.

13.526,13
1,27
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Si se dispone de mas tiempo de computacion, la busqueda Tabu

consigue reducir estos tiempos a menos de 40 minutos.

1000+

S:
Actual
P.I
P.II
P.II1
BTB
BTI

Fig 4.9 Suma de la duracion de las rutas mas largas (en tiempo)
para cada solucion resultante en la fase A.

435.000-
430.000-
425.000+
420.000+
415.0001
410.000-

405.000+
400.000-

Actual
P
P.I
P.III
P.IV
BTB
BT

Fig. 4.10 Costes resultantes en la fase B.
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Evolucion de los resultados de la fase B:

En la fase B se consigue rebajar el coste de las soluciones reales
en un 1,5% (figura 4.10) con unas condiciones en cuanto a la
duracioén de las rutas mucho mejores que las empleadas en la
realidad. La suma de las duraciones de las rutas mas largas

asciende a 634 minutos, menos de 40 minutos de media.

4.3.5 Utilizacidon de diferentes nimeros
de autobuses: comparaciéon con
otros metaheuristicos.

Corberan A. y otros (2.000) trabajan con estos mismos datos
utilizando Scatter Search. La figura 4.11 muestra una tabla con los
resultados obtenidos por dichos autores y los obtenidos en el

presente trabajo.

Las soluciones que se aportan son el resultado de ejecutar el
algoritmo utilizando el criterio minmax de optimizacién y fijando
un determinado nimero de autobuses para cada servicio: desde m-1
hasta m+3 en algunas de las rutas, siendo m es el numero de
autobuses que se emplearon en la realidad. Inicialmente el
algoritmo se ejecuta con la restriccion de 60 minutos maximos de
duracion de las rutas, obteniéndose unas determinadas soluciones

iniciales. En ocasiones para que el algoritmo no de soluciones
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infactibles con respecto a la duracion y finalice la ejecucion, se
ablanda dicha restriccion y se utilizan 90 minutos (soluciones
sefialadas con (*)) o 120 (soluciones sefialadas con (**)). Como se
comprobara las soluciones asi obtenidas, en ocasiones violan la
norma legal de 60 minutos de duracién méaxima, pero nos sirven a
efectos de comparacion con las obtenidas utilizando la
implementacion de Scatter Search realizada por Corberan A. y
otros (2.000).

Los resultados en los que inicialmente Blisqueda Tabu supera
a Scatter Search se han escrito en negrita; aquellos en los que lo
iguala estdn en letra normal y los que son peores en cursiva y

subrayados. Se contabilizan inicialmente:

- 26 soluciones mejores,
- 28 soluciones iguales,

- 10 soluciones peores.

Una posterior ejecucion de los 10 resultados que eran peores en
Busqueda Tabu que en Scatter Search, ablandando la restriccion de
duracién de las rutas (de 60 a 90 o de 90 a 120 minutos) da lugar

a una mejora en la comparativa a favor de Busqueda Tabu:

- 31 soluciones mejores,
- 30 soluciones iguales,

- 3 soluciones peores.



_.

12 56 48
5 45 36 36
6 60 46 45
3 70 52 52(%)
4 60 4 43
4 80 62 62(*)
6 60 45 44
9 75 59 50
5 90 65 70*) 62(**)
6 60 41 41
4 60 51 51
2 25 15 15
6 45 34 33
5 60 46 46

: 7 50 44 42

Sl6 2 60 84 84(® Sl 51

Fig. 4.11 Comparacion con otros Metaheuristicos.

29
39

47

39

29

40
35

29
39
36

45

20 46(*)
32

39
9

32 29(*)

35

42 4009
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4.3.6 Reflexiones sobre los resultados
obtenidos.

Llama la atencion el mayor nimero de vehiculos usados en la
solucién obtenida por el algoritmo propuesto que el usado en la
realidad, y por tanto, podrian hacerse las siguientes cuestiones:
¢por qué se ha considerado este mayor nimero de autobuses?,
Jhasta que punto se ha visto favorecido el coste de la solucién
obtenida por este mayor nimero? o en otras palabras ;es posible
mantener la calidad de las soluciones obtenidas considerando el

numero de vehiculos usados en la realidad en cada problema?.

En cuanto a la primera cuestion, el uso de un mayor nimero de
autobuses es debido a las siguientes razones: Esta cantidad de
autobuses existe en la realidad, concretamente, alrededor de 120
autobuses realizan el transporte escolar de los alumnos de primaria
(que entran a las 10 horas), por tanto, entendemos que se podria
disponer de esta oferta. Por otra parte se han detectado 2
problemas, los correspondientes a los centros 6 y 9 (Diego de Siloé
en Burgos y Medina de Pomar), donde con el nimero de autobuses
disponibles en la realidad y con la restriccién legal de 60 minutos
de tiempo maximo de permanencia de los escolares en el autobus,
no se puede obtener ninguna solucion factible, al menos con los
algoritmos propuestos en este trabajo (obsérvese los valores

correspondientes en la tabla 4.11).



611??5

66142,0

60395 88

60395,88

60309,75

59015,50

60395,58
11 3 | 12 0219 |12 0016 | 12 0062 | 12 32,063 | 12 21,844
210450 | 2172488 | 17750,00 | 17750,00 | 17750,00 17750,00 17375,00
5 0,141 5 0,046 < 0 5 0,016 53 45 5 2719
25051,3 | 2430337 | 23404,00 | 2340400 | 2340400 23238,38 23238,38
6 5 0265 | 6 0031 | 6 0| 6 0016 | 6 7109 6 2,782
18608,8 | 20740,38 | 18238,13 | 18238,13 | 18238,13 18238,13 18238,13
| 3 3 0016 | 3 0031 | 3 0 3 0 3 164 3 1,469
15902,5 | 1477325 | 14614,88 | 1461488 | 14614,88 14614,88 14614,88
ok 4 3 0125 | 3 0016 | 3 0| 3 0015 | 3 3204 | 3 2562
BSE 348350 | 28667,25 | 2518187 | 25181,87 | 23916,88 23766,38 23626,13
Iii*‘i ‘ 6 5 0688 | 6 0094 | 6 o | 6 0156 6 17672 | 6 10,125
e 511125 | 5152875 | 4592550 | 4592550 | 45782,25 44598,25 4453163
9 9 1672 | 9 0297 9 0 9 0156 | 9 58109 | 9 18
' 19402,5 | 19758,88 | 18887,00 | 18887,00 | 18887,00 18847,88 18847,88
6 4 0157 | 5 0015 | 5 0 5 0,016 6 2875 | 6 2,562

WVT100SH ‘ALL TV NOIDVOIldY :SYOLLSNAHV.LAA SVIINDIL SVAINN  0LT



16622,5
4

19038,13
4 0,031

18893,75
4 0

18893,75
4 0

18893,75
4 0,016

18893,75
4 0,687

.LQ_I

18893,75
4 0,688

8025,0
2

6925,00
2 0

6925,00
2 0

6925,00
2 0

6925,00
2 0

6925,00
2 0,157

6925,00
2 0,281

22975,0
6

26040,38
5 0218

21000,00
6 0,063

21000,00
6 0

19975,00
6 0,047

19862,50
6 6,843

19862,50
6 5,807

21488,8
5

21371,13
5 0,171

18586,75
4 0,016

18586,75
4 0,016

18586,75
4 0

18512,50
4 4

18512,50
4 2172

29088,8
7

29606,50
6 05

27843,50
7 0,047

27843,50
7 0

27843,50
7 0,015

25000,00
7 7141

25000,00
7 4453

I 82525
| 2

353.587,7

14385,88

2 0,016

365.005,78

77

69 7

10847,00

2 0
328.493,26
74 0875

10847,00
2 0
328.493,26
74 0,032

10847,00
2 0

326.060,02

74 0,515

10847,00
2 0,406
321.404,40
75 146,406

Fig4.12  Soluciones para un nimero de autobuses igual al real (sin problemas 6 y 9).

10847,00
2 0,406
319.528,28
75 75,97
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En cuanto al tema del coste se han repetido las pruebas
considerando como niimero méaximo de vehiculos los usados en la
realidad para cada problema. Por lo comentado en el parrafo
anterior no se realizan estas pruebas para los problemas
correspondientes a los centros 6 y 9. En la tabla correspondiente a
la figura 4.12 se muestra la evolucion de los resultados obtenidos.
Obsérvese que el ahorro en los costes totales sigue siendo
destacable, se han reducido de 353.387 pesetas a 319.528, lo que
supone un 9,63 % de ahorro empleando incluso dos autobuses
menos (de 77 a 75). En cada celda se indica el coste y debajo el

numero de vehiculos y el tiempo de computacion.

Incluso en este sentido, se podria ir mas lejos y determinar cual
es el nimero minimo de vehiculos necesario para cada problema.
Para ello se vuelven a repetir las pruebas (con todos los puntos)
incorporando un coste ficticio por vehiculo utilizado alto. De esta
forma el algoritmo trata de minimizar el nimero de vehiculos en

primer lugar y la funcién de coste original en segundo.

Los resultado obtenidos son los que muestra la tabla de la figura
4.13. Obsérvese que de esta forma se ha conseguido reducir el
namero de vehiculos de 86 a 71, es decir un 17,44% e incluso el
coste sigue siendo menor que el real, bajando de 415.382,7 a
407.267,16 lo que supone una reduccién del 1,95%. Como en el
caso anterior, en cada celda se indica el coste y debajo el numero

de vehiculos y el tiempo de computacion.



66325,63

"as0 1

63490,50

63490,50

2

63490,50

66123,00

65810,63

61177,5

12 10 3016 | 10 0,172 10 0 10 0,062 9 61 9 19,047
21045,0 22960,50 21179,25 21179,25 21179,25 19015,38 19015,38
5 4 0,14 4 0032 |4 0,015 4 0 4 5469 4 2,906
25051,3 24303,37 2554275 2554275 2554275 25542,75 25675,75
6 5 0375| 4 0,031 4 0 4 0 4 3,329 4 3,187
18608,8 20740,38 18238,13 18238,13 18238,13 18238,13 18238,13
3 3 0063 | 3 0,046 3 0 3 0 3 2,032 3 1,906
15902,5 14773,25 14614,88 14614,88 14614,88 14614,88 14614,88
4 3 0141 ] 3 0,016 3 0 3 0016 3 5094 3 2937
30720,0 34831,63 30384,75 30384,75 30384,75 28087,75 27873,00
4 5 0469 | 5 0,14 5 0 5 0,016 22,109 5 7,516
34835,0 28667,25 26556,88 26556,88 26556,88 28567,63 28567,63
6 5 0703| 5 0,078 5 0 5 0,016 21,312 4 936
511125 53328,88 51073,38 51073,38 51073,38 47356,63 47029,50
9 8 1,687 8 0,078 8 0 8 0,047 8 48,797 8 19172
31075 34834,88 31763,88 31763,88 31763,88 30813,63 30805,25
5 6 0937 | 6 0,156 6 0 6 0,032 35,531 12,203
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‘ 19402,5 19758,88 19449,50 19449,5 19449,50 19387,25 19387,25 l
6 4 0172 | 4 0,016 B 0 4 0,015 4 2719 4 2734
: 16622,5 19038,13 18893,75 18893,75 18893,75 18893,75 18893,75
4 4 0047 [ 4 0,015 4 0 4 0 4 0,844 4 0,906
8025,0 6925,00 6925,00 6925,00 6925,00 6925,00 6925,00
2 2 0,016 2 0 2 0 2 0 2 0,188 2 0,437
22975,0 29949,13 29949,13 29949,13 29949,13 26520,88 26903,38
6 4 014 4 0 4 0 4 0,016 4 8,969 4 5593
21488,8 21510,25 18512,50 18512,50 18512,50 18512,50 18512,50
5 4 0188 | 4 0,016 4 0 4 0,015 4 3,328 4 2,516
29088,8 29606,50 28481,00 28481,00 28481,00 28168,13 28168,13
7 6 0,5 6 0,046 |6 0,016 | 6 0,016 | 5 17,734 5 4,906

8252,56 12873,00 10847,00 10847,00 10847,00 10847,00 10847,00
2 2 0,016 2 0 2 0 2 0 2 0,562 2 0,641

415.382,7 | 440.426,66 | 415.902,28 | 415.902,28 | 415.902,28 407.624,29 407.267,16

86 75 8,61 74 0841 |74 0031 | 74 0,251 |74 239,017 | 71 95,967

—_—

Fig. 4.13 Resultados de algoritmo minimizando primero el nimero de vehiculos y luego el coste.
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CAPITULO V

CONCLUSIONES

5.1 Conclusiones.

5.2 Nuevas Lineas de Investigacion.
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5.1 Conclusiones.

Son muchas las técnicas que podian haberse incluido en el
capitulo 1 de este trabajo y que no se han considerado por la
necesidad de tener que parar en algin momento; alguna de esas
técnicas serd objeto de futuros trabajos. El reciente manual titulado
Nuevas Ideas en Optimizacion (Corne D. y otros (1.999)), incluye
colaboraciones de muchos de los més importantes investigadores

y las tltimas tendencias en el campo de los Metaheuriscos.

En el capitulo 2 han sido objeto de estudio tres tipos diferentes
de entornos para problemas de rutas con ventanas de tiempo y
carga y/o descarga (VRPTW Mixto/Puro). El primero de ellos es
una adaptacién a problemas de rutas, del método de intercambio
propuesto por Or L. (1.976) para el TSP; las soluciones del entorno
se obtienen mediante modificaciones realizadas considerando la
solucién completa como una unica secuencia de puntos: variante
de los intercambios r-ptimos (vecindarios tipo Or). Los dos
siguientes consideran la solucién como un conjunto de rutas; las
soluciones del entorno se obtienen mediante el intercambio de
elementos entre pares de rutas: intercambio entre dos rutas
limitado (vecindarios tipo Gendreu-Clark) e intercambio entre dos

rutas generalizado (CROSS-intercambios o vecindaros tipo

Taillard).
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1. Se ha estudiado en que situaciones puede un vecindario ser mas
adecuado que otro. En general el que mejores resultados aporta
es el vecindario de Taillard, seguido muy de cerca por el
vecindario tipo Gendreu-Clark; las soluciones aportadas por el
segundo son tan solo un 0,705% peores que las aportadas por el
primero para instancias con puntos de carga y descarga
simultanea (problemas mixtos) y un 0,182% para instancias con
s6lo puntos de carga o sélo de descarga (problemas puros). La
ventaja del vecindario Gendreu-Clark con respecto al de
Taillard es que el tiempo de computacion se reduce en un
74,788% para problemas mixtos y en un 56,226% para

problemas puros.

Dentro de la Bisqueda por Entornos, el método de referencia
para las nuevas técnicas dadas a conocer a partir de los ochenta es
la Busqueda Local. Es importante destacar su importancia en
muchos de los Metaheuristicos: Bisqueda Local Guiada, GRASP,
Concentracion Heuristica (Fase 1), Busqueda en Entorno Variable,
son en realidad repeticiones de procedimientos de Biisqueda Local
(donde se modifica la funcion objetivo, la solucién inicial, etc...);
muchos de los Algoritmos Meméticos afiaden a las operaciones de
Algoritmos Basados en Poblacion la Busqueda Local; también
puede aparecer en la fase de intensificacion en Busqueda Tabii y en
Busqueda Dispersa. Se estudian dos estrategias para elegir una
solucion mejor que la actual dentro del entorno: Mayor Descenso

y Primer Descenso.
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2. En nuestro caso se comprueba que la estrategia de Mayor
Descenso, explorar todo el entorno y elegir la mejor solucién
encontrada, mejora ligeramente los resultados aportados por
Primer Descenso, elegir la primera solucién encontrada que
mejore la actual. En concreto, primer descenso es tan solo un
0,211% peor que mayor descenso. La desventaja de Mayor
Descenso es que el tiempo de computacidon que emplea es un

67,613% mas que el empleado por primer descenso.

3. Se ha adaptado la estrategia de Busqueda Local Rdpida
propuesta por Bentley J.L. (1.992) y utilizada también por
Voudouris C. y Tsang E. (1.995) para el TSP. Esta estrategia
permite reducir el tiempo de computacion que se utiliza en la
exploracion de los vecindarios. Se trata de aprovechar el uso de
memoria y ganar de esa forma en velocidad de célculo. Con esta
adaptacion conseguimos reducciones medias en el tiempo de
computacion del 60,61 %. En concreto, los ahorros son mayores
cuando se utiliza mayor descenso (67,46% frente a 53,76% en
primer descenso), en problemas puros (65,04% frente a 56,18%
en mixtos) y cuanto mayor es el tamafio del problema. Mejor
Descenso contintia empleando mas tiempo de computacién que

Primer Descenso pero la diferencia se reduce a un 24,07% mas.

4. En este trabajo se afiade una aportacién a la Busqueda Local

Rdpida, que consiste en guardar el resultado de determinados
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célculos para no tener que repetirlos. En este caso la mejora no
se verifica para problemas de pequefio tamafio, pero si para
problemas con 60 o mas puntos de visita en el caso de
problemas puros, y con 150 o mds puntos de visita para

problemas mixtos. (Se utiliza la estrategia de Mayor Descenso).

En el capitulo 3 se desarrolla un algoritmo de Busqueda Tabu

que utiliza vecindarios descritos en el capitulo dos y que incorpora

la filosofia de Concentracion Heuristica para la fase de

intensificacion.

5. Utilizando GRASP y Concentracion Heuristica se desarrolla, en

el apartado 3.1, un algoritmo para el VRPTW Mixto. Dicho
algoritmo permite comprobar la capacidad de mejorar

soluciones, ya de por si buenas, que tiene el hecho “concentrar”
la bisqueda en un conjunto de arcos pertenecientes a esas

mismas soluciones.

. Hay que destacar los buenos resultados que da el hecho de
combinar por un lado la capacidad de diversificacion que

aporta la Busqueda Tabu Bésica, con la de intensificacion que
aporta la fase de intensificacion basada en el uso del conjunto
de concentracion. Las pruebas realizadas en los problemas de
TSPLIB/CVRP y en las instancias de Solomon muestran que
tan s6lo en 5 casos de los 70, la mejor solucion la consigue una
variante que no utiliza intensificacion, en 28 se igualan y en 37

se consigue la mejor solucién con una de las variantes que
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emplea intensificacion. Entendemos que el uso del conjunto de
concentracion, ya sea como se ha propuesto en este trabajo o de
otra forma, es ademds de novedoso, una manera interesante y
eficaz de intensificacion que podria ser usada en otros tipos de

problemas.

. La Oscilacion Estratégica, segin las pruebas realizadas, se
muestra también como una buena herramienta. En 36 casos de
los 70 analizados la mejor solucién la aporta una variante que
utiliza Oscilacion Estratégica, en 7 una que no la utiliza y en 27
casos coinciden las soluciones de ambos tipos de variantes. Lo
mads interesante es observar como su uso hace que el algoritmo
sea mas robusto: si nos fijamos en las soluciones, son muchos
los casos en los que las variantes sin oscilacion no consiguen
igualar el nimero de vehiculos de la mejor solucién conocida,
y sin embargo las variantes con oscilacion lo igualan e incluso

en algin caso lo mejoran.

. En conjunto, sefialar que el algoritmo desarrollado consigue
mejorar los mejores resultados previos en 5 de las 6 instancias
de mayor tamafio de TSPLIB/CVRP e igualar la otra; en cuanto
a la librerfa de Solomon, mejora 7 instancias, iguala 16, y de las
33 restantes tan s6lo en 2 del tipo R1 y 4 del tipo RCI1 no

consigue igualar el nimero de vehiculos utilizados.



282 NUEVAS TECNICAS METAHEURISTICAS: APLICACION AL TTE. ESCOLAR

9. En el capitulo 4 se disefia un algoritmo para la resolucién del

problema de transporte escolar de secundaria en la provincia de
Burgos, que utiliza varios métodos de los vistos. En primer
lugar se ha generado una solucién que posteriormente es
mejorada mediante diferentes procedimientos de Busqueda
Local estudiados y adaptados en el capitulo dos. A dicha
soluciéon se la aplica el procedimiento de Biusqueda Tabi
disefiado en el capitulo tres y que como se ha dicho tiene la
novedad de incorporar la filosofia de Concentracion Heuristica

en la fase de intensificacion.

Se han considerado dos objetivos: uno econémico, con el

proposito de minimizar el coste de transporte y otro social cuyo fin

es minimizar la duracion de la ruta mas larga para cada uno de los

16 servicios de transporte que se realizan en secundaria (problema

minmax).

10. Si atendemos tinicamente al objetivo econémico conseguimos

un ahorro del 12,538% (18.228.245 pts.) usando un 20,93% de
vehiculos mas que los usados en la realidad; estos vehiculos
estan disponibles y se utilizan en primaria, donde el nimero de
alumnos es superior. Si se resuelve el problema usando el
mismo numero de vehiculos que los utilizados en la realidad,
el ahorro es del 9,63 %; aunque algo inferior continua siendo
importante. En este ultimo caso no se han tenido en cuenta dos
de los 16 problemas, que seglin nuestros calculos no pueden

cumplir la restriccion de sesenta minutos fijada por la ley.
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11. Si tenemos en cuenta el problema social, el algoritmo
propuesto consta de dos fases: primero se ejecuta el
procedimiento descrito anteriormente pero adaptado al
problema minmax, segun lo indicado en el apartado 4.3.2;
después se ejecuta el algoritmo considerando el objetivo
econdémico y teniendo en cuenta el nuevo tiempo maximo de

duracion obtenido en la fase anterior.

12. En la primera fase ha resultado muy fructifero el hecho de
considerar todos los intercambios posibles entre pares de rutas
y no s6lo aquellos intercambios en los que interviene la ruta
mas duradera (que es la que se quiere minimizar). Se permiten
cambios aparentemente innecesarios, puesto que no
disminuyen la funcién objetivo (duracién de la ruta mas larga),

pero que son interesantes por las siguientes razones:

- permiten explorar entornos mayores,

- evitan un “estancamiento” rapido del algoritmo en minimos
locales préximos a la solucidn inicial, y

- favorecen el equilibrio global del conjunto de las rutas y
reducen su duracién global, lo cual es econémica y sobretodo

socialmente muy deseable.

Con respecto a los resultados obtenidos (punto 4.3.4) hay que
tener en cuenta lo siguiente: la duracién de las rutas empleadas en

la realidad son en muchos casos mayores que las inicialmente
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previstas por las autoridades, que son las que se han utilizado en

este trabajo. Esto se desprende de las noticias que informaban

sobre quejas y manifestaciones realizadas por las Asociaciones de

Padres de Alumnos (apéndice 5). Sin embargo en nuestro caso, se

han supuesto unas velocidades moderadas para cada tipo de

carretera, lo que asegura que dichas rutas puedan llevarse a la

practica.

13.

14.

Se consigue el objetivo social, minimizar la duracion de la ruta
mas larga en cada uno de los 16 servicios realizados en
secundaria; ademas se consigue minimizar la duracion media
de todas las rutas. Se utiliza la funcién de costes que el
Ministerio de Educacién y Cultura, a través de la Secretaria
General de Educacién y Formacion Profesional, sugiri6 (13 de
diciembre de 1.997) para que sirviera de referencia en el
calculo de las cantidades necesarias para las contrataciones de
las rutas del transporte escolar. Teniendo en cuenta dicha
funcién, ademas de conseguir las mejoras sociales, se logra una

reduccion en el coste del 1,5%.

Se contrastan las soluciones obtenidas en este trabajo, con las
obtenidas en Corberan A. y otros (2.000) (punto 4.3.5). Se
realizan pruebas variando el nimero de autobuses utilizados
para cada uno de los 16 servicios, aportando un total de 64
soluciones; el resultado de la comparativa es que conseguimos

31 soluciones mejores, 30 soluciones iguales y tan solo 3 de
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nuestras soluciones son peores que las aportadas por Corberan

A.y otros (2.000).

Es importante tener en cuenta que la utilizacion de
herramientas que incorporan algoritmos como los propuestos
en este trabajo, permiten realizar simulaciones de diferentes
situaciones, lo cual puede facilitar en muchos casos la toma de

decisiones. Algunas de estas situaciones son las siguientes:

- Reduccién o aumento del nimero de alumnos.

- Reduccién o aumento del nimero de poblaciones, con la
consiguiente variacion del nimero de alumnos.

- Reduccién o aumento de centros.

- Aumentos o disminuciones en la flota de autobuses
escolares.

- Eliminacién o incorporacién de carreteras o tramos de
carreteras.

- Cambios en las restricciones impuestas por la ley: tiempo
maximo de permanencia de los escolares en los autobuses,
usos de determinado tipo de carreteras, velocidades maximas

permitidas, nimero de alumnos por autobuis, etc...

En base a los resultados expuestos se puede afirmar que es
de gran interés econdmico y sobre todo social, la incorporacion
de este tipo de herramientas en la planificacién del transporte

escolar.
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5.2 Nuevas Lineas de
Investigacion.

Los resultados obtenidos en este trabajo animan a apuntar

nuevas lineas de investigacion de cara al futuro. Algunos de los

aspectos en los que se tiene previsto trabajar son los siguientes:

— Estudio y adaptacion de nuevos entornos como el propuesto por

Congram R.K. y Potts C.N. (1.998). Los autores proponen
movimientos realizados considerando el conjunto de
intercambios que mejor solucién aporte en cada iteracion, en
lugar de movimientos realizados considerando el mejor

intercambio.

Uso del Conjunto de Concentracion como método de
Intensificacion en Bisqueda Tabu aplicado a otros problemas,
como puede ser el disefio de clusters, y comparacion y/o
conexion con otras técnicas de Intensificacién como Path

Relinking.

Andlisis del equilibrio entre Diversificacion e Intensificacion.
Esa dualidad esté4 presente en forma explicita en el disefio de
estrategias como Scatter Search o Busqueda Tabu, pero
entendemos que también lo esta en practicamente todas las

técnicas Metaheuristicas, aunque de forma implicita. Asi en
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Algoritmos Genéticos la seleccion de padres segtn su valor de
fitness es una forma de Intensificacion y el uso del operador de
mutacion es una forma de diversificacion. En GRASP la
generacion de soluciones avido-aleatoria tiene como proposito
dar al proceso un equilibrio entre calidad y diversidad. En
Concentracién Heuristica, se generan 6ptimos locales a partir de
soluciones aleatorias (diversificacién) y después se concentra la

busqueda (intensificacion).

Estudio de procedimientos de aceleracion de los algoritmos. En
este trabajo se ha adaptado la estrategia de Busqueda Local
Répida a problemas de rutas y actualmente se esta trabajando en
adaptar esta idea a otros problemas. También seria interesante
el caso de estructuras de memoria como arboles binarios que
podrian ser adaptados a algoritmos que usan movimientos
vecinales no necesariamente de mejora (como Busqueda Tabu

y Temple Simulado).

En cuanto al tratamiento de problemas reales, por la trayectoria
profesional de la autora, se pretende seguir trabajando en
problemas relacionados con la logistica, no necesariamente
problemas de rutas puros. En este sentido se quiere retomar el
estudio de un modelo que entendemos de interés en este campo:
la Planificacion y Programacion de las entregas y recogidas de

mercancia para la racionalizacién del transporte. En un trabajo
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anterior, Pacheco y Delgado (1.998) ya se hizo una primera
aproximacion a este problema. Se analizé un caso concreto con
una empresa de Reposteria; permitiéndose adelantos de uno o
dos dias con respecto a la fecha inicial de entrega/recogida se

conseguia disminuir el nimero de vehiculos necesarios.

Se pretende fomentar y animar a la investigacién con la
elaboracion de una pagina WEB en la que se incluiran los trabajos
mas interesantes que se realicen en el departamento, en cuanto a
temas de optimizacion. De esta forma también se posibilitara que
personas que estén en nuestra misma linea de investigacion puedan
informarse de nuestros avances, permitiendo una mayor
colaboracion con investigadores externos al departamento. Asi

mismo se incluiran /inks con otras paginas que puedan ser de

interés.
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VRP, Problema de Rutas de Vehiculos.

Se utilizan m vehiculos de capacidad conocida para visitar a
n-1 clientes repartidos geograficamente; la distancia a

recorrer ha de ser la minima.

VRP con Particién de Demanda o Demanda Compartida.
Un cliente puede ser visitado por més de un vehiculo, es
decir, la demanda de los clientes puede ser satisfecha por

mas de un vehiculo.

Problema de Rutas de Vehiculos con Carga y Descarga
Simultanea o VRP Mixto.

Los vehiculos pueden realizar en una misma ruta entregas y
recogidas de mercancia, siempre que la capacidad méaxima

del vehiculo no sea superada en ninglin momento.

El Problema de Carga y Descarga o PDP.

La ultima mercancia que ha entrado en el vehiculo es la
primera en salir. La mercancia objeto de transporte no se
encuentra almacenada en un depdsito, sino que esta repartida

geograficamente entre los clientes.
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1.5

1.6

1.7

Modelos con Ventanas de Tiempo, VRPTW.

En este caso los puntos de visita llevan asociados un
intervalo de tiempo, de forma que si se llega antes de la hora
de apertura se produce una espera y nunca se podra llegar

mas tarde pues en ese caso la entrega no se podra efectuar.

Modelos con Flota Heterogénea.
Las capacidades de los vehiculos varian segin el tipo de

vehiculo.

Modelos con mas de un origen.
La mercancia a entregar se almacena en mas de un punto de
partida, por lo que los vehiculos no comienzan sus rutas

desde un punto comun.

Las variables que intervienen en el Problema de Rutas de

Vehiculos con Ventanas de tiempo y con Carga y Descarga
Simultanea o VRPTW Mixto (Mixed VRPTW) con flota

heterogénea pueden ser denotadas de la forma siguiente:

- {2, 3, ..., nl}: conjunto de puntos donde hay que entregar unas

determinadas cantidades de mercancia, desde un origen 1.
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q(i), i = 2, ..., nl: cantidades de mercancia a entregar en los

puntos de entrega; parten del origen.

{n1+1, nl+2, ..., n14+n2}: conjunto de puntos donde hay que
recoger determinadas cantidades de mercancia y llevarlas al

origen 1.

q(i), i = nl+1, ..., n1+n2: cantidades de mercancia a recoger en

cada punto de recogida para llevarlas al origen.

[es, 1i], i = 2, ..., n1+n2: intervalo de tiempo de visita asociado
a cada punto. Si se llega a i antes del instante ¢; se produce un
tiempo de espera, y si se llega mas tarde del instante /; no se

puede realizar el servicio, es decir, la solucién no es factible.

dy y ty: distancias y tiempos entre cada par de puntos ,j € {1,

2, ..., nl+n2}, (n=nl+n2).
ntipos: namero de tipos de vehiculos disponibles.

capactipo(i) y costetipo(i), i = 1, ..., ntipos: capacidades y costes
de cada tipo de vehiculo; obviamente a mas capacidad mas

coste.
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Se trata de un sencillo algoritmo constructivo que en cada paso

inserta un elemento en la solucién actual. 2.3;4.3.2

Sea N = {2, 3, ..., n} el conjunto de puntos de visita (carga y
descarga). Se define en cada paso:

— § = Conjunto de puntos sin insertar en la solucién actual;

- R~ Ruta j-ésima, j = 2, 3,..., n; (en principio tantas rutas
como puntos);

— d(j,7) = Incremento de distancia que resulta de insertar i en
la ruta j (la mejor posicion); si no existe posicion factible
donde colocar j entonces d(j, i) = oo;

- A= dG*, i) - d(j(i), i), donde:

d(j(i), i) = min {d(j, i) /j=2,...n} 'y
d(j*, i) = min {d(j, i)/j=2,...,mj #j(D)}.

Procedimiento Solucién_Inicial
Inicialmente hacer S = N; R; = 1—1 (ruta formada solamente
por el origen), j = 2,...,n.
Repetir
Determinar A;» = max {4;/i € S}
Insertar i* en Ry

Ejecutar Busqueda_Local_Or(3, R;s);
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Hacer S = S - {i*}
HastaS = &

Problema eil 30: n=30,Q=4500

Solucién: dist (Rounded) = 503, nimero de vehiculos = 4
Rutal: 1-21-4-5-6-3-23-1: (distRnd=134/qt=925)
Ruta 2: 1- 27- 29- 28- 30- 26-25- 2- 7-20- 1:

(184 / 3700)
Ruta 3: 1-16-17-14-8-18-10-15-9-13-12-11-24-19-1:
(139 / 3625)
Ruta 4: 1- 22- 1: (46 / 1500)

Problema eil 31: n=31,Q=140
Solucién: distancia = 379, numero de vehiculos =7
Rutal: 1-27- 5-18- 6-17- 1:(dist=76/ qt=134)

Ruta2: 1- 11- 19- 13- 8- 28- 1: (57/ 137)
Ruta3: 1-21- 7-23- 9- 3-20- 1: 45/ 130)
Rutad: 1-25- 4-15- 2-26- 1: 82/ 128)

Rutas: 1- 16-29- 10- 14- 12-22- 1:  (54/ 126)
Ruta6: 1-31- 1: (30/ 123)

Ruta7: 1-30-24- 1: (357 125)
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Problema eilA76: n=76,Q=140
Solucién: distancia (Rounded) = 831, niumero de vehiculos =
10
Rutal: 1- 13-73-32- 26- 56- 19- 51-45- 4-52-1:
(dist.round.=118 / qt=138)
Ruta2: 1- 6-38-21-71-61-72-37-48-49- 1:

93/ 135)
Ruta3: 1- 68- 53- 28-46- 5-76- 1:  (40/ 137)
Rutad4: 1-31-75-22-70-62-29- 3- 1: (89/ 138)
Ruta5: 1-12- 67- 60- 15- 36~ 1: 90/ 139)
Ruta6: 1- 7- 34- 64-24-57-25-50-17- 1:

92/ 140)
Ruta7: 1- 35- 47- 9-20- 55- 14- 58- 16- 30- 1:

(83/ 140)
Ruta8: 1-74- 2-44-42-43-65-23-63- 69- 1:

94/ 136)
Ruta9: 1-40- 10- 33- 41- 18- 1: (57/ 126)

Ruta10: 1- 8- 54- 66- 39- 11- 59- 27- 1:(75/ 135)

Problema eilB76: n=176,Q=100
Solucién: distancia (Rounded)= 1023, numero de vehiculos =
14
Rutal: 1- 74- 44-42-43-65-23-69- 1:
(dist.round.=94 / qt=100)
Ruta2: 1- 3-29-63-34- 1: (59/ 100)
Ruta3: 1- 59-39-11-32-73- 1: (8/ 97)
Rutad: 1- 4-45-33-41- 1: 51/ 89)
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Ruta5: 1- 75- 22- 48- 49- 31- 1: 61/ 99)
Ruta6: 1- 51-26- 56-19- 25- 50- 52- 1: (109/ 100)
Ruta7: 1- 46- 30- 6- 16- 58- 28- I: 65/ 94)
Ruta8: 1- 17- 64- 24- 57- 2- 7- 1: 81/ 99)
Ruta9: 1- 18- 10- 40- 13- 27- 1: (53/  99)
Ruta10: 1- 62- 70- 37- 72- 61- 71- 21- 38~ I:
115/ 98)
Rutall: 1- 9- 15- 60- 54- 1: @81/ 93)
Rutal2: 1- 8- 12- 67- 66- 1: (76/  98)
Ruta13: 1- 53- 14- 55- 20- 36- 47- 1: (67/ 99)
Rutal4: 1- 68-35- 5-76- 1: @25/ 99)

Problema eilD76: n=176,Q =220

Solucién: distancia (Rounded) = 682, nimero de vehiculos = 7
Rutal: 1-47-9-20-55-14-58-16-6-30-46-28-53-35

-1: (dist.round.=97 / qt= 218)
Ruta2: 1-27-13-73-59-11-32-56-26-10-40-41-1:
(116/ 206)
Ruta3: 1- 68- 5-76- 1: 20/  80)
Rutad4: 1-7-34-74-2-44-42-43-65-23-62-29-63
-1: (116/ 216)
Ruta5: 1- 36- 15- 60- 67- 66- 39- 12- 54- 8- 1:
(105/ 209)

Ruta6: 1-69-3-75-22-70-72-61-71-21-38-37-48-49-31
-1: (111/ 218)
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Ruta7: 1-18 - 4-45-33-51-19-25-50-57-24- 64-17-
52-1: (1177 217)

Problema eilA101: »=101,Q =200
Solucién: distancia (Rounded) = 815, nimero de vehiculos = 8

Rutal: 1-93-38-99-101-92-17-87-39-45-15-43-44

-16-58-3-59-1: (dist.round.=125 / qt=198)
Ruta2: 1- 54-27-5-26-56-55-25-30-69- 81-13- 29
=]z (97 / 165)
Ruta3: 1-95-96- 98- 88- 14- 1: (40 / 108)
Ruta4: 1-28-70-2-71-31-21-67-33-91-64- 11-63-89
-32-1: (1117 199)
Ruta5: 1-22-73-76-57-40-68-24-42-23-75-74-41-1:
(104 / 194)
Ruta6: 1-53 -8 -83-49-20-12-65-50-37-48-47-9-84
-19-1: (1387 199)
Ruta7: 1-77-78-4-80-79-35-36-66-72-10-52-82-34-
51-1: (1197 199)
Ruta8: 1-90-61-6-85-46-18-62-86-94-60-100-97
-7-1: (81 / 196)

Problema eilB101: »=101,Q=112
Solucién: distancia (Rounded) = 1075, numero de vehiculos = 14
Rutal: 1-93-38-92-45-39-87-17-62- 1:
(dist.round.=91/ 112)
Ruta2: 1- 7-97-60-96-95-14- 1: 40/ 112)
Ruta3: 1-41-74-75-42-23-76-57-73-22-1:




Ruta 4
Ruta 5
Ruta 6

Ruta 7
Ruta 8
Ruta 9
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(72 / 109)
:1-77-78-80-82-34- 2-70- 1: (63/ 103)
: 1-24- 68- 40- 26- 56- 5- 1:  (105/ 112)
:1-11-64-91-33-67-21-31-71- 1:
(99 / 112)
:1-83-49-20- 8-89-32- 1: (75/ 110)
:1-100- 94- 86-101-99- 98- 1: (53 / 111)
: 1-90-61- 6-85- 18- 46- 84- 19- 53- 1:
(74 / 101)

RutalO: 1- 54- 59- 3-58-16-44-15-43- 88- 1:

83/ 112)

Rutall: 1- 51-52-10-72-66- 36-35-79- 4- 1:

(1107 112)

Rutal2: 1- 27- 55-25-30- 69- 81-13-1:(72/ 108)
Rutal3: 1- 9-47- 48-37-50- 65- 12- 63- 1:

(120/ 112)

Rutal4: 1- 28-29- I: (1807 32)

Problema: r201
Numero de Rutas: 4; Distancia Total: 1253.26

1 PO A

n. 23

0 95 59 92 42 15 14 98 61 16 44 38 86
85 99 84 6 94 96 9737 43 13 58 0
(Dist. 227.16)
0 33 65 63 31 69 52 27 28 12 29 76 30
71 9 51 81 79 78 343 50 20 10 32 66 35
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70 1 0 (Dist. 404.18)
n.3: 0 5 83 45 82 47 36 64 11 19 62 88 78
18 90 49 46 48 6017 91 100 93 89 0
(Dist. 317.07)
n.4: 0 2 7239 75 23 67 21 73 40 53 87 57
41 22 56 26 68 54 744 55 25 24 80 77
0 (Dist. 304.86)

Problema: r202

Numero de Rutas: 3; Distancia Total: 1204.50
n.l: 0 92 42 14 91 45 47 36 63 64 11 19 62
88 30 71 78 79 81 9 51 90 49 46 48 82

7 10 20 66 35 32 70 31 52 0
(Dist. 458.76)
n.2: 0 27 28 26 39 23 15 38 44 16 61 99 18
8 84 86 96 6 94 9743 74 72 21 2 1389
60 83 17 5 93 85 100 37 98 59 95 580
(Dist. 378.54)
n.3: 0 33 65 34 29 3 50 1 69 76 67 73 40
53 87 57 41 22 75 564 55 54 68 24 25
80 77 12 0 (Dist. 367.20)

Problema: r204
Nuamero de Rutas: 2; Distancia Total: 853.52
n.l: 052 7 8 31 70 30 32 90 63 11 62 10
69 1 76 12 67 39 5379 81 9 51 20 66
65 71 35 34 78 29 24 55 4 21 73 72 74
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22 75 56 25 54 80 68 77 3 33 50270
(Dist. 452.75)
n.2: 08 6 94 96 59 92 98 37 42 57 2 41
23 15 43 14 44 38 8616 61 99 97 87 95
83 8 84 17 45 46 47 36 49 64 19 48 82
18 60 5 93 85 91 100 13 58 40 26 28 0
(Dist. 400.77)

Problema: r207

Nuamero de Rutas: 2; Distancia Total: 923.55

n.l: 0 42 92 59 60 45 46 36 64 11 62 88 69
27 76 3 79 78 9 5130 1 28 53 40 287
57 41 22 73 21 72 74 75 56 4 25 55 54
80 68 77 12 26 58 13 97 98 91 100 37 95
% 0 (Dist. 430.10)

n.2: 0 50 33 81 65 34 29 24 39 67 23 15 43
14 44 38 86 16 84 5 99 6 89 7 82 8 48
47 49 19 10 63 90 32 66 71 35 20 7031
52 18 83 17 61 85 93 96 0

(Dist. 493.45)

Problema: r208
Numero de Rutas: 2; Distancia Total: 736.86
n.l: 027 69 31 8 7 82 48 19 11 62 10 70
30 51 9 81 33 79 37628 53 94 99 584
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17 45 8 46 47 36 49 64 63 90 32 2066

65 35 34 78 29 24 80 68 77 S0 1 0

(Dist. 390.95)
n.2: 0 52 18 83 60 59 92 98 85 61 16 86 38
44 14 42 43 15 4122 67 39 56 75 72 21
73 2 87 57 74 4 25 55 54 12.26 40 58

13 97 37 100 91 93 96 6 89 0

(Dist. 345.92)

Problema: re202
Numero de Rutas: 4; Distancia Total: 1161.79
n.l: 0 65 82 12 14 47 16 15 11 73 88 98 53
78 79 7 6 8 46 42 55 68 0
(Dist. 207.03)
n.2: 045 5 3 1 42 39 36 44 61 81 90 9957
86 87 9 10 97 5974 13 17 60 100 70 O
(Dist. 338.33)
n.3: 0 91 92 95 8 63 33 28 26 27 29 31 30
62 67 71 72 41 38 40 43 35 37 54 96 93
94 80 0 (Dist. 248.58)
n.4: 069 64 19 23 21 48 18 76 51 84 49 22
20 83 66 56 50 34 32 89 24 25 77 5
58 52 0 (Dist. 367.85)

Problema: r209
Numero de Rutas: 3; Distancia Total: 923.81
n.l: 0 52 83 5 99 95 92 98 100 44 14 38 86




n.
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16 61 85 59 94 87 42 57 15 43 41 22 74
56 26 4 25 55 54 24 80 68 7710
(Dist. 302.53)
0 27 69 31 88 82 47 19 11 63 90 30 51
71 9 81 33 50 3 79 78 34 35 65 66 20
32 .70 10 48 60 89 O (Dist. 289.12)
0 28 29 76 12 39 67 23 75 72 21 73 2
40 53 6 18 7 62 64 49 36 46 8 45 1784
93 37 91 97 96 13 58 0 (Dist. 332.16)

Los articulos seleccionados se publicaron todos ellos en el mes

de Marzo de 2000 en el Diario de Burgos, y son los siguientes:

- Diario de Burgos; Martes, 14 de Marzo de 2000; pagina 12.

- Diario de Burgos; Viernes, 24 de Marzo de 2000; pagina 24.

- Diario de Burgos; Viernes, 24 de Marzo de 2000; pagina 18.

- Diario de Burgos; Domingo, 26 de Marzo de 2000; pagina 20.

- Diario de Burgos; Jueves, 30 de Marzo de 2000; pagina 23.

- Diario de Burgos; Viernes, 31 de Marzo de 2000; pagina 18.
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412 Diario de Burgos PROVINCIA

ARLANZA Las Apas convocan paros de diez minutos entre los dias 20 y 24 de marzo

Cerca de cien alumnos se veran afectados
por las movilizaciones del transporte escolar

Las  muovilizaci del ile Esta  remes puoos de la uuu.\.(.‘mmln
escolar comocadas por las Asociacio- medldatﬁmumqmwfmm e p
mdt?n&ummkupdtmdks :Mahm&mmporfndpﬁnt la Admis i de la i 'df
20,21, 22, 23 y 24 de mario afe la mbefmnlqmbtmphm
e la comianca del Arlarza @ cerca  cidn de paros de diez minutos en dife- | e en los

por las organizaciones de

+Algunas miss s denasia.
do lgas, lo que oblign o los
esgolares n permanccer en el
interior de los autobuses duran-

Mt Sagaint 9 possian
shugular presenis
el pransporic L
zona de s provinda «

nuest deseo de puudlnh-lukrdolaoazi |nurmnu¢tu.:cm:onhudh-n

; gue 1a win que = truccion del polich qluc

en parar las rutm chizante dier  loa escolares plordan demasiade instituty de Levma, nl quie las Apas ilel Mlnra
minutnd en las localidades en  cluscs, Al parecer, ve estlin generan.  tnbién en slgu-
lax qrar e swrba un mavur adene- Al mivmo tiempo que reco-  do una serie de problemas res- nuc.olngknlr.-alnnmdrhn
ru de cstudizntes, noctan que of parque mévil ano  pecto a la ublcocion definith » I» entrada de sus

aNo quoremon -dijo Vélue-  ex  especinlmente waﬁ-lu dlhhnl-:mpwhqm centros despuds de que hayun
qor los alumoos pierdan horms  padres deo L comarca deol Ardan- Edru linalizado ¢l recorrido da Ia
lectivas. Con esta medida.  7a anal la problemd plmr hililnd wm- ruta.

Diario de Burgos; Martes 14 de Marzo de 2000; pdgina 12.
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prem— g o b LA AR AR AR A AS AL AN i Wl - AV, AARGEAL LD WA MWVLLIML  pada.

o : JESUS ALCALDE DE HOYOS

lta “Madres de alumnos durante la movilizacién celebrada ayer.
ta-

0 Medio centenar de personas solicitan en

sa Belorado la mejora del transporte escolar
se- 1) BURGOS/JESUS ALCALDE DE HOYOS.- Més de medio cen-
“a tenar de personas se concentraron ayer a la puerta del
ite Colegio Publico «Raimundo de Miguel», de Belorado, para
el reivindicar mejoras en la seguridad del transporte escolar.
la Al igual que se ha producido en ofras zonas ¢como Briviesca
ue “ 0" Lerma, los' padres' de:- alumnos manifestaron ‘su discon-
ha formidad con los actuales tiempos de viaje «que son exce-
26- sivamente largos y, en algunos casos, supéran los cuarenta-

y cinco minutos», ademdas de solicitar la existencia de un
acompanante que atienda a los escolares durante el trayecto
de casa al colegio y del colegio a casa. La concentracién
: ‘de padres se produjo a las cinco de la tarde, coincidiendo
- con la finalizacién de la jornada escolar, lo que motivo
el retraso de diez minutos en la salida de las cinco rutas
n del centro escolar. Finalmente, los manifestantes también
solicitaron que los usuarios del transporte escolar puedan
acceder a las actividades extraescolares que se organizan.

Diario de Burgos, Viernes, 24 de Marzo de 2000, pagina 18.
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CASTILLA Y LEON

bemnuamrﬁuwompaﬁmpmkmd&phmmlusdelmnh‘mmkpeqwms

Educacion estudia mejorar todas las rutas
del transporte escolar para eI 2000—2001

La hona incremonant su presipuesto  niveles’ de uo blig gional: Jomﬁ.u biés
para excolar drante el v la b ‘_" da 1 it i con la aten

prdxiimo curso, con el objetive de mejo- - pans. los nifios de enire res ¥ cuatro cidn a_enfermos nmmhoknsub
rur las nutas a través de medidus como . ados. Este fue' uno de’ los e
fa biclision de esie servicio en los qmﬂburddwdpbudcm&m d'nu‘lwnmmdmwdeinfumu‘

MARIBEL BARRANTECAL

0O El cous)
y Culiura,
asegund ayer en ¢ plena de lus
Cortes regipnales, que s
mmento ha encurgoe o Inl
gaciones  territorioles de
Cmﬂmllud un estodio de |-
ectinles  ratas  de Iranporie
eswolar, con el ohijetive de mejo-
vrlies de cara en el
curw scalénuco, 2
Villapieva respendid nai 2
mu preguma formalada por o
socialisie pbr DBir-
m Cl:uvio Giranado, en la que.
.=|= ssunio, que s
depurtamento. londrd que pen.
sar en sxealizar criduos extra
dordinarivas pars  financiar
pokibles mejovus ein b ved. Aske
mirmyo, sefald quo duranie of
primes afio de gestidn Je o odu
cacidn no uniursitaria ln Cone

ci Jonis 3¢ p
13 introduccion de an oc
tante para nifos de entre 3 y.

4 shos do edad, asi como la de
ooiualdn do o Tos sivelen: d o el efidaidet
e . Colgaoria = Carvletlo, aineid que |3 Con
e Infantil'y Formacion Pro. 7> contard coa o Equipa
fesianal B EDi0 AviBiEnTE [

Por su parte, Gonado call

ek .

f:",,H,,'; oends aue  pume | Sin vertedero
yu hin prese -
das nl presupuesio reghonal del €n Duenas
2000 v ¥t aspectn, goe lucron
recharadas el PP.

! presidente de la Junts,

Jusn José Lucas, inlervine ayer 2 El tiwlar de la Comse-
de Medio Ambiente,

e la sesidn plenaria, pars res- Jerin
der @ ima pregunts Iuﬂlm Jost  Manucl Ferndnder
a por Santi wnﬂrmﬂ ayer la
Imm Gourdles. Evie scuséd al decisidn de
'mnllde-opnﬂ- i'lmlhﬂllmdcatﬂnm
-d» «falla de
en J,cmu:uh de las myndas wn prlda Intcgral de
previstas en ¢l Fondo de Acchin tamienio Ambbental (C1-
Especial, una partila que per- TA) en la localidad

outa a Lucas distribuie deteringe
naclas  cantidades  pomintva-
mende ¥ serun s criterin

Perndndez Santingo
precisd vue esta decisitn

Lucas, comverssndo syer en Ins Cortes e

ez Vallvd (L) y F
de Salud Mental Infaptl, en
negociscidn con el , hsalud ¥
ana  Funducion Tutelar de
Enfermos Mentales W
En el pleno, r‘c

‘;;‘ymliu—ri nlﬂ!-hlh
pmu:z"duﬂ pwianpﬂnhltl-

CENTROS SOCIALES [

Apoyo de la

administracién

0 La_ Juma spoyard |n
nnddu& ceutin

de utencidn social |e rea-
lice & través del et
litando la suliciente kshruw
cion al um«- €n la ubi-
cacitn nd.r:un u, u‘nn
munifestd syer ol tiular de

Sanidad y Bienestar Social
de la Junta, Carlos Ferndn-
dex Carvieddo, al responder a
una pragunia del procur -rlu
burvulds. Detavia 0

e Zomors y Manuel
Lonano | PSOE) v Juan José San
Vitmie (FF),

Denominacién
de Calidad

0 Jusé valin,
Agricultura de hmun

<ib ayer que, en . evlard
listn una Orden desarro-
Mo vams de cabi-

denominacidn
dod de los vinos de la tierrn
de Castilla y Ledn, sl que
Eu‘lru weugeine tdos
ncnhtxquemmhlm\d-
o Denominaciones
ﬂum
Valin rmumd»d‘ ol A uns
L i ol

Diario de Burgos; Jueves, 30 de Marzo de 2000, pdgina 23.
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Cada problema de Optimizacion combinatoria va a venir

definido por el par (S, f), donde S representa el conjunto de
soluciones factibles y f la funcién objetivo. Sin pérdida de
generalidad se supondra que los problemas a tratar son de

minimizacion.

Teorema Principal.

Consideremos un problema de optimizacién combinatoria (S, f),
con una “adecuada” estructura vecinal N. Después de un numero
suficiente de iteraciones en cada valor fijo de c, el proceso descrito
en el algoritmo de temple simulado converge a cada solucién i €
S con una probabilidad:

e S@Y)
P(X=1) R exp( - ] (= gi(c) def) s

donde X es la variable aleatoria que toma el valor de la actual

solucién, obtenida en este proceso tras realizar estas iteraciones; y
N[}(C) zexp[ f(]))

denominada constante de normalizacion.-

(1.4.6)

A la anterior distribucién de probabilidad (1.4.5) se la llama

distribucion estacionaria o en equilibrio y es equivalente a la
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distribucion de Boltzmann (1.4.1), y la constante de normalizacion

(1.4.6) es equivalente a la funcién de particion (1.4.2).

Corolario.

Considérese un problema de optimizacién combinatoria (S, ),
con una “adecuada” estructura vecinal N. Asi mismo, sea la
distribucion estacionaria dada en (1.5.1.5), entonces:

—T( i) ' (=g def)

[Som

Limg,(c) = (1.4.7)

donde Sy €s el conjunto de soluciones donde se alcanza el éptimo

global.-

Demostracion: Obsérvese que V a <0,

e 1 a=0
Lime®™ =
x50 0 a<0

Entonces, se obtiene:

exp[_ £ (f)] exp( ot (‘)J
Limg,(c) = Lim - Lim - :
c o= Zjes exp(_ fi})) & Z ';exp(fopt —f(.’)]
fed c

1 Sean dos conjuntos A y A', tales que A' C A, se define la funcién y, : A —
R, de la siguiente forma: ya(a)=1siae A',yya(a)=0siag A'.
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Jow -f(f)J
= Lim

1 ¢
Lim N A o M) + Lim — 5 (5 = 5,,, (i)
Zﬂs"" p[f,,,,. cf (J)J E,‘.se" F{f.,,, Cf U)J

(5 )0) +0
[Son

El resultado de este corolario es muy importante, ya que
demuestra la convergencia asintética del algoritmo de temple
simulado al conjunto de Optimos globales, siempre que la

distribucion estacionaria (3.5) se alcance en cada valor de c.

El término “adecuada”, que se utiliza en ambos enunciados,
hace referencia a las condiciones que deben cumplir las estructuras
vecinales N para poder demostrar la convergencia a la distribucion

en equilibrio; se requieren las siguientes condiciones:

—  Uniformidad: Todas las soluciones tienen el mismo nimero
de vecinas;

— Simetria: i es vecina de j si y s6lo si j es vecina de i;

—  Alcanzabilidad: Se ha de poder llegar desde una solucién a

cualquier otra tras un nimero finito de movimientos.

Sin embargo, segun Dowsland (1.996), en recientes trabajos se
ha conseguido demostrar esta convergencia solamente requiriendo

la Giltima condicion.
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Por otra parte, el nimero de transiciones necesarias en cada
valor de ¢, para alcanzar dicha distribucion estacionaria, es muy
elevado. Concretamente Aarts y Van Laarhoven (1.985),
demostraron que la distribucion estacionaria sélo puede ser
aproximada de forma arbitraria con un nimero de transiciones que

sea al menos funcidn cuadrética en el tamafio de S.

Propiedad 1 (Aarts y Van Laarhoven, (1.985)).

Sean :
a(k)=(aik)ies 'y  q(€)=(qic))ies

donde a;(k) es la probabilidad de alcanzar la solucién i después de
k iteraciones para cada valor concreto de c¢. Considérese & un
nimero positivo arbitrariamente pequefio, entonces:

lla(k) - q(c)l <& (1.4.8)

) IH(E 6‘]
si: k<K|1+ (1.49)

In{l - ¥ (c))

donde #(c) = min";; c5 Pi{(c); Py(c) la probabilidad de pasar de la
soluci6n i a la j en una determinada transicion para un determinado

valor de c; y K = |S]-3|S] +3.-

Por otra parte, el tamafio de S es para muchos problemas, al
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menos exponencial en el tamafio del problema en si mismo; por
ejemplo en el TSP, |S] = (n-1)! siendo n el nimero de ciudades. Por
tanto, segun el anélisis presentado anteriormente, s6lo se podra
conseguir una aproximacion arbitraria a la distribucion estacionaria

tras un tiempo de computacion exponencial.

También se demuestra la convergencia asintdtica al conjunto de
soluciones optimo, mediante al realizaciéon de un analisis del
temple simulado que considere un niimero de transiciones fijo L
para cada valor de c. Sin embargo, como en el caso del analisis que
se acaba de presentar, el nimero de transiciones necesarias k es
muy alto (Miltra y otros (1.986)); en concreto para el problema del
viajante:

E= g(nﬂ"") (1.4.10)

Resulta que para el TSP, la completa enumeracion del conjunto
de soluciones utiliza menos tiempo de computaciéon que la
aproximacion a una distribucion, arbitrariamente cercana a la
6ptima, mediante temple simulado. Para otros problemas se llega

a la misma conclusion.
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