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RESUMEN

En las iltimas décadas se ha presentado una variedad importante de problemas de
- optimizacién combinatoria de gran ‘escala. Las aplicaciones van desde la localizacién
de centros de emergencia hasta los mds sofisticados disefios de modelos industriales,
econémicos y militares, dichos problemas presentan gran complejldad enla determma.cmn'
de soluciones 6ptimas o cercanos a la solucién éptima.

'Hoy en dfa, el reto para variasg disciplinas es proponer técnicas eficientes de solucién,
que por un lado garanticen soluciones “buenas”, que sean rdpidos y faciles de implantar.

Una forma de tratar con este tipo de problemas, es ir un paso adelante de la des-
| vtreza. y del conocimiento del experto. Muchos de los algontmos existentes, presentan la
~ dificultad de escapar de la optimalidad local y/o del ciclado. Nosotros presentamos la
 técnica conocida como bisqueda tabd, cuya filosofia es la de manejar y explotar de manera
_eﬁc1ente una coleccidn de prmcnplos en forma inteligente que en la actualidad presenta' |

 resultados de los mds promisorios en la literatura para encontrar soluciones eficientes para
los problemas combinatorios de gran escala, Esta técnica tiene la ca.racterlstlca, entre
otras, de salir de entrampamlentos subOptlmales y de realizar busquedas en dlferentes

; ireglones del espacio de soluciones.

N°3°tr°8 apllcamos 13' busqueda. tabi para resolver el problema de calendanzacmn de‘_ L

Sl trabajos con costos de penalizacién y de actualizacidn. A tra.ves de ejemplos se presentanr_f'f'; S

f y descnben dlferentes elementos de la busqueda. tabu. S

Proporcmnamos dlreccmnes de mejorarmento soble el esfuerzo computacxonal paralj

e ’:j'f"{'el problema de asignacién cuadrético, mediante el desarrollo de diferentes algoritmos i

"  5:'»ffr",',forlglna,les de la busqueda tabu. Se mcluyen comparacmnes ¥ contrastes entre ellos.‘

Nostros pr0ponemos un metodo eSpemﬁco de la. busqueda tabu en la versién de de-‘i[;

;'_j'ma,nda determinfstica con: costo de reaprovisionamiento conjunto para el problema. de

:mventamos multlproducto. ‘Se’ descrlbe el lmpacto de: IIUEStI'O método con- resPeCtO de:f

i ‘7'1”"',,caractenzar la bisqueda tabti y su aplicacién en la solucién de algunos problemas im-
S portantes en optlmlzaclon combmatona con ejemplos. ’ Am ta.mb1en, senalamos una gran“?

| j;f',:'falgontmos especxa.hza.dos descntos como a,lta,mente eﬁc1entes en la hteratura.

Dn suma, el proposﬂ;o de este trabajo, es el de 1ntegrar algunas de las formas de‘?
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SAREEL ~ variedad de direcciones para nuevas aplicaciones e investigaciones, nuestro desarrollo in-
_cluye comparaciones entre varios algoritmos conocidos para atacar diferentes problemas

| o .combma}tonos de interés tanto tedrico como préactico. S
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INTRODUCCION

En optimizacion combinatoria, uno de los problemas computacionales a resolver es la
explosidn combinatoria, La explosién combinatoria se encuentra en situaciones donde las
elecciones estdn compuestas secuencialmente, es decir, dado un conjunto de elementos
se pueden obtener diferentes arreglos ordenados de estos, permitiendo una vasta canti-
dad de posibilidades, por ejemplo, en la eleccién de rutas alternativas en un laberinto,
Situaciones de este tipo ocurren en problemas de inversién financiera, operacién de ma-
nufactura, manejo de inventarios, localizacién de recursos, presupuestacién de capitales,
etc. Algunos otros ejemplos mcluyen la explotac:on de minerales, analisis de datos me-
tereoldgicos, disefio de circuitos integrados, manejo de recursos hidrdulicos, operaciones
de momtoreo de satélites, y mantenimiento de sistemas.

- Vale la pena mencionar el traba jo de Gutlerrez Andra.de (1991), en el que se contrasta
lo s:mple y complejo de este tipo de problemas: -

. “Una caracteristica recurrente en los problemas de optxrmzacwn combinato-

- ria es el hecho de que son muy “ficiles” de entender y de enunciar, pero
. generalmente son “dificiles” de resolver. Podria pensarse ique la solucién de

- un problema de optimizacién combinatoria se restrlnge inicamente a bus-

~ car de manera exhaustiva el valor miximo o minimo en un conjunto ﬁmto |
- de posibilidades y que usando una computadora veloz, el problema carecerfa
- de interés matematlco, gin pensar por un momento, en e] tama.no de este S
i conjunto. | - -

-

Sy |1 una computadora. que. pudlera ser programada para, exammar soluc:ones a razon
R Jde un blllon de solucmnes por segundo' la computadora termmarla su tarea, para. n

S Los mtentos por tratar con el problema. de la explosxon combmatorla. han encontrado:_‘ . i

e r v,iv’fmuchos obstéculos. Por ejemplo, no es suficiente contar con un “conocimiento experto” .
- para manejarlos de manera efectiva, de igual manera no es suﬁc1ente confiar en el poder =~
f;computacxonal de alta velocidad de las super computa.dora.s. Algunos problemas clasmos: o
~ "donde la explosxon combinatoria prevalece, muestran que un intento por generar todas .
- las alternativas releva.ntcs por computadora no es una tarea factlble. Asi, por ejemplo, en_f R

el problema del agente viajero, en el cual se tiene que ‘salir de una ciudad y regresarala .
_ misma despues de haber visitado (con costo minimo de viaje) todas las demds ciudades,
{sl se tlenen 1 ciudades’ en total que recorrer entonces exlsten n! solucxones factlbles,fsf -




‘24 ciudades (que es un problema pequefio para muchos casos préacticos) en alrededor de
19,674 afios.

Al respecto Glover (1989) expone:

“la clave para tratar con tales problemas es ir un paso mas alla de la aplicacién

directa de la destreza y del conocimiento del experto, y generar recursos para
“un procedimiento especial (o marco) el cual monitorea y dirige el uso de

esta habilidad y conocimiento. Careciendo de tal procedimiento, las reglas

expertas se pueden empantanar, permitiendo un punto donde ninguna mejora
‘puede percibirse, a menos de que existan alternativas superiores.”

Aunque para algunos problemas de optimizacién como son los problemas de progra- |

macién lineal, los problemas de transporte, los problemas de asignacién, existen algorit-

- mos répidos y eficientes para muchos otros problemas de optimizacién combinatoria, no
los hay como son los casos del problema de as:gnacxon cuadrético, el problema de loca-
lizacién de plantas, el problema del agente viajero, etc. Asi, desde hace varios afios estos
~ iltimos problemas han sido atacados por algoritmos desarrollados especlalmente para.,"_.

el problema especifico y usando una diversidad de técnicas tales como planos de corte,
ramificacién y acotamiento, enumeracién 1rnp11c1ta, relajacion Lagrangeana, particionde -
Benders, etc. o por combmamones de las técnicas antes mencionadas. Sin cmbargo,_:[f'_-'_f g
- no pueden resolverse de manera exacta usando tiempo y espacio de computadora, ain
~cuando se tenga sélo un néimero moderado de variables. En la actualidad, la investigacién
. seha dmgldo hacia el disefio de buenas heunstlcas, €. algontmos eﬁcwntes con respecto .
- al tiempo de computo y al espacio de memoria, y con cierta verosimilitud de entregar7-"_-"_.';_"_'_
- unasolucién “buena” i.e., relativamente cercana a la éptima mediante el examen- de solof_f-i-i'”
un pequeno subconjunto del numero total de permutacxones pombles.v B

T El prmc1pal problema de a,lgunos algontmos heurfstlcos es la dlﬁcultad de escapar de’,ﬁl
L »'f"r'[;f“la optimalidad local. Lo anterior ha propiciado que el enfoque de la inteligencia artifi-
. cial haya revmdo como ‘solucién de problemas que requieren de la biisqueda heur1st1ca..‘,f,f,’_"‘f,::,"_',”', 3
" Recientemente varias aproximaciones han surgido del manejo de problemas de decisién

R :complejos, como son: algorztmos genetscos, redes neuronales, recoczdo szmulado, busqueda‘-’f
S ';f;;:?tabu, analms de objetwos y busqueda dzspersa, entre otros. R

R El prop031to de este traba.Jo es presenta,r un algontmo altamente efic1ente en la“‘
R solucxon de problemas de optumzamén combmatona denommado busqucda tabu. | En,;j-“




& o leundlr la tecmca. de busqueda, tabu, medxa.nte Ia mtegracmn de alguna.s";:"';ii_
‘ ”*:_f:ﬁf;forma.s fundamentales que la cara.ctenzan. SR e e S

este se presenta primero, el estado del arte alrededor de los métodos mas eficientes para
resolver problemas de tipo combinatorio, y después se proporcionan aplicaciones con-
cretas que muestran la bondad e importancia de la técnica. Las aport.a.cmnes realizadas

3 en este trabajo son las siguientes:

) Revxsmn del estado del arte sobre las técnicas mds eficientes utilizadas y

- que hasta ahora reportan los mejores resultados para atacar los problemas de
programacién matematica y en particular problemas de programacion com- *
binatoria. |

e Desarrollo de un algoritmo de bisqueda tabl para el problema de calen-
darizacién con costos de penalizacién, aqui se muestran los diversos elementos
~de la técnica de bisqueda tabn, como son, la 1nten51ﬁcamon y dwers:ﬁcacmn
. reglonal de busqueda. -

. Desarrollo de tres algontmos de la técnica de la busqueda, tabu, los cua,les .

e _son ongmales en sus caractenstlcas para el problema. de as:gnacmn cuadratxco.. e

oSe 'repOrta. la eXpetiéncia computacional sobre la eﬁcie_ncia. de estos algo'rit_-'-

R mos.

e Se propone un nuevo algontmo para el problema de mventamos multlpro-

B ',',‘,.ducto y se compara. contra algoritmos considerados alta.mente eficientes en
. laliteratura especnallzada., se reportala experiencia computa.cwnal donde se
?'jmuestra. mayor eﬁmenma. de nuestro algontmo propuesto en todos los casos.

o Sefir ‘va’r;‘iaé“‘;dijr‘:eccib‘nés ‘po_si_ble's' ;-dé investigacién y aplicacién,

La. Busqueda. Tabu es un procedlmlento heunstlco cuyas 1deas basmas fueron es-
f'fbozadas inicialmente pOI‘ Fred Glover (1986) ‘por Pierre Hansen (1986) e 1ntroduc1dof
“en su. forma. actual por Fred Glover (1989 19908.) el cual es utxhzado _para resolver
s f:ﬁfproblema,s de optxmizacxon de gran escala, dlcho procedmnento heunstlco esta. dlsena.dof




f,i,iﬂrxa., basado en el 1nter3uego entre las condnclones que restnngen y llberan al proceso de",,fj
,;;:;;':busqueda (envuelto en la,s restnccmnes ta.bu y el cnteno de asplramon) L

?"f.. (3) La mcorporacmn de funcwnes de memoria de dlferentes lapsos de tlempo, desde r
'térmmo corto hasta de térmmo la.rgo, para. 1mplantar estratégxas que reforcen la combl-‘ :

para guiar a otros métodos (o a procesos componentes) para escapar de la optimalidad

local. La bisqueda tabt ha obtenido soluciones optimales o cercanas de la éptima en

una amplia variedad de problemas cldsicos.

La biisqueda tab, junto con la técnica del recocido simulado y los algoritmos genéticos,
ha sido singularmente calificada por el Committee on Next Decade of Operations Re-
search (Condor (1988)) como “extremadamente promisorio” para el tratamiento futuro

| de apllcacmnes précticas. | '

La bidsqueda tabi tiene como-antecedentes a varios métodos disena,dos para cruzar
fronteras de factibilidad o de optimalidad local; sistemdticamente impone y relaja res-

~ tricciones para permitir la exploracién de regiones de otra manera prohibidas. Ejemplos

iniciales de tales procedimientos incluyen heuristicas basadas sobre métodos de restric- -
ciones subrogadas! y aproximaciones de planos de corte que violan de manera s:stematlca

. | '.las condlcxones de factibilidad.

En general se puede decir que la ﬁlosofla de la biisqueda tabi esta basada en manej ar

-y explotar una coleccién de principios para resolver problemas de manera mtellgente, la-
" cual tiene como elemento principal el uso de memoria ﬂex1ble. Desde cierto punto de -
~vista, el uso de memoria flexible mvolucra el proceso dual de crear y explotar estructuras =
- para tomar ventaja de la “historia”, por lo que, se combman las actmdades de adqulslt:lon o

y mejoramlento de la 1nformac1on.

La busqueda. tabu se funda en tres puntos pr1nc1pa.les.

~

e (1) El uso de estructuras de memoria basadas en atnbutos dlsenados para permmr ELEE

e ﬁff;cntenos de ‘evaluacién e mformamén de’ busqueda hlstonca,, la cual se explota mas aj‘_;.-;:’}'?}r

.. fondo que las estructuras de memoria rigida (como en ramificacién y acotamlento) opor
L vf;f’:ﬂf’,’islstemas de perdxda de memona. (como recoc1do stmulado y otros metodos alea,torlzados)

(2) Un mecamsmo asocxado de control medla.nte el empleo de estructuras de memo-

1Subrogar' Sustxtuir a otro en un derec.ho o en una obhgaclon. S o




nacién de movimientos y las caracteristicas de solucién que histéricamente se han encon-
trado buenas, mientras que las estratégias de diversificacién manejan la bisqueda dentro
de nuevas regiones,

Las estructuras de memoria de la bisqueda tabdi operan bajo cuatro dimensiones

~principales: pertenencia, frecuencia, calidad e influencia. El papel de estos elementos en
~la creacién de procesos efectivos para resolver problemas son uno de los focos de atencién
de este trabajo. En este trabajo se desarrollan los elementos descritos mediante la ela-
boracién de diferentes algoritmos originales altamente eficientes para at;acar problemas
cldsicos considerados en la literatura como dificiles.

- [Este trabajo se _desa,_rrolla, de’ la siguiente manera: En el capitulo 1, se describen
los elementos principales de un sistema de inteligencia artificial de los problemas de re- -
‘presentacién y de las heuriticas; también se tratan diferentes técnicas que actualmente se
- utilizan para atacar eficientemente a problemas de optlmlzacxon ‘combinatoria como son =
el analisis de objetivos, los algoritmos genéticos y la bisqueda dlspersa,. Enel capitulo2,
~ se formula el problema general de optimizacion combinatoria; se introduce la técnica de la.
b busqueda tabu, se establecen algunos conceptos y definiciones’y se describen los elementos
prmmpa.les de ésta mediante el desarrollo de algunos ejemplos de calendarlzacmn. : Se o
~ discute la necesidad de la intensificacién y diversificacién regional de la busqueda.. En- oo
‘el capftulo 3, se introducen varios modelos de problemas de localizacidn, se describe y"-"-'l e
analiza el problema de asignacién cuadrético asf como la 1mplanta.c10n de tres esquemas e R
 originales del' método de blisqueda tabi para su solucién y se presenta un andlisis compa-
~ . rativo presentando la expenencxa computacmna,l En el capltulo 4, se descrlbe el modelo_,}_];
- de inventarios multxproducto asi como algiinos algoritmos que resuelven el problema con.
- eficiencia, se propone un algontmo alternativo el cual utiliza a la. busqueda tabti como -
_;ffmetaprocedlmlento de mejora y se presenta. la expenencm computa,cwnal En este mxsmof;
- capitulo se describen algunos métodos para el manejo de la lista tabi de tlpo dmémlco
- ,f;f‘Fmalmente, en las conclusiones se presentan los alcances, llmltacmnes y resultados ma,s‘.
5 f{releva.ntes, asf como pomblw lmeas de mvestlgaclon. e | ST DS SR




CAPITULO 1
INTELIGENCIA ARTIFICIAL

‘ ’
~ Para la solucién de problemas complejos combinatorios que tradicionalmente son de
gran interés para la investigacién de operaciones, han surgido diferentes enfoques de

- solucién. Uno de los grandes desafios actuales de la inteligencia artificial es la explosién

combinatoria, En este capftulo' se realiza una revisién del estado del arte sobre los
aspectos y enfoques mds relevantes de ambas disciplinas, as{ como de las técnicas més
eficientes que hasta ahora reportan los mejores resultados para atacar problemas de
programacxon matema,tlca.. -

El marco de nuestro trabajo involucra el uso de reglas condlc:onales para guiar la.”-
busqueda de soluciones. Ahora bien, desde una perspectiva amplia se puede concebir
a cualquier sistema como “experto” siempre que se disefie con base en los procesos de

aprendlzaje de la Intellgenma. Artlﬁcml y que adapta,tlvamente exploten la, memorla,.

En el dormmo de las heunstlcas para la optimizacién combmatorla, los problema,sf BRI
_en sf envuelven elecciones de ramificacién maltiple codificadas por el uso de variables v I i T e
de valores dlscretos, o de forma que requ1eren la realizacién de dec1s1ones secuencxales y IR

comparacwnes de alternatwas. R

El capftulo se desa.rrolla como sigue: en la, seccion 1, 1, se presentan los elernentos_'-__'_
prmc1pales de un sistema. de 1ntehgenc1a a,rtlﬁcml asf como una breve revision sobre los 3
‘problemas. de representacmn' en la seccién 1.2, se descnbe el anahsls de obj jetIVOS, el
_ cual se conmdera. como un procedlmlento que. mtegra los marcos de’ conocxrmento dela v
mvesitlgacxén de operacxones y de la mtellgencm artificial; en la seccién 1.3, se dlscuten_-_-_‘_'_
| los elementos prmclpa,les de los algontmos genetxcos. | Fmalmente, en la seccién 1.4,
se. proporclona. una mtroduccmn a la rela,Jacxon matematlca, y al metodo de busquedaj‘;?ff';3';;".
i’\dlspersa. S UL AP \ | L

1 1 SISTEMAS DE INTELIGEN CIA ARTIFICIAL

. En Nllson (1987) se observa. que los elementos prmmpales en un szstema de zntelzgencza;{_l;
'artaﬁczal son una base de datos global un conjunto de reglas de mtelzgcncza artaﬁczal y :




un sistema de control,

La base de datos global es la estructura. central de datos usada en un snstema. de
inteligencia artificial.

Las reglas de inteligencia artificial opéran sobre la base de datos global, Cada regla
tiene una precondicidn que puede ser satisfecha o no por la base de datos global Sila

- precondicidn es satisfecha, la regla puede ser aplicada. La aplxcacxon de una regla produce
un cambio en la base de datos. El sistema de control escoge qué reglas aplicables deben
ser aplicadas y suspende el proceso cuando la base de da.tos globa.l satlsface una condzczon_
- de terminacidn.

Consxderese el j juego popular llamado rompecabezas-8 el cual consnste en ocho ﬁchas' S

_numeradas que pueden moverse sobre un tablero de 3 x 3 cuadros (ver fig. 1.1). Unode
~ los cuadros del tablero queda siempre vacio, lo que hace posible mover sobre éluna delas

~ fichas numeradas adyacentes, lo que podrfa interpretarse también como un movimiento . |
~del cuadro vacfo, La figura 1.1 muestra dos conﬁguracnones de fichas. Considéreseel ~—
B problema de cambiar una configuracién inicial en una configuracién determmada llamada_-?_ L)

- configuracién objetwo. Una, solumon al problema conswte de una secuencia adecuada;.

S '[para consegmrlo. | | e e

Flgura 1 1 Conﬁg“r“ié“ inicial Y ObJetiVO para el rompecabezas 8 i

= Para. resolver el problema. se consnderara un sxstema de mtehgencxa, artlﬁcxal por‘-"
T j'}'g :lo que se. debe de especificar los estados, los movimientos y el obgetwo del problem”
AR 'I‘En este caso, cada. conﬁgura.cmn es un ‘estado del problema," el conjunto de todas, as
S i,conﬁguracxones pombles es el espacio de esta.dos del problema el cual pa.ra nuestro eJernpl‘
*{j;""»ff,tlene solo 362 880 (9') conﬁguracxones posxbles. PEURECETE A EE S

o Un mov:mxento transforma. un estado del problema en otro. El rompecabezas 8 se
j;ﬂf*f,mterpreta convenientemente con base en los siguientes cuatro movimientos: mover el
" cuadro vacfo (blanco) ala 1zqu1erda., ala derecha, hacia arriba’ y hacla, abajo. . Esto
’;f’»[mowmlentos son modelados por regla.s de mtehgencm artlﬁcla.l que operan en form:




apropiada sobre las descripciones de los estados. Cada una de las reglas tiene condiciones
previas que deben ser satisfechas por la descripcién de un estado para que le sea aplicable;
asf, la condicidén previa para la regla asociada con “mover el blanco hacia arriba” es

consecuencia de la exigencia de que ese espacio blanco no esté ya en la fila superior del

tablero. . |

La condicidn objetivo del problema sirve de base para la condicidn de terminacion del

sistema de inteligencia artificial, La estrategia de control aplica repetidamente reglas a
- las descrxpc:ones de los estados hasta que se produce la descnpcmn de un estado ob Jetlvo.'

" En ciertos problema,s se desea ademas que la solucwn esté sujeta a c1ertas restriccmnes

adlclonales. Por ejemplo, se puede desear que la solucién tenga un néimero minimo de -
~ movimientos. En general se le atrlbuye un costo a cada mowmiento y se mtenta. obtener-_
'una solucxon que tenga. costo total mfnlmo. S

Procedlmlento Béswo.

| DATOS «— Base de datos inicial

**::',-has‘taquemos satisface la condicién de terminacién, hacer:

empezar .

El procedlmlento anterlor no es determlmstxco, porque todawa no se ha especxﬁcado'”
"con preczsxon cémo se va a. seleccxonar una. regla aphca.ble. S L e

e seleccwnar alguna regla R, Cme pueda. ser aphcada a DATOS L s

B Las normas para seleccnona,r y para. anotar aquellas secuencnas de reglas ya. mtentada.sfj

Y 133 bases de datos que Pl'OdllJeron, constltuyen lo que se. ‘conoce como la estrategla. de"
‘control para el sistema de inteligendia artificial. ‘En muchas aphcacxones de mtehgencxa‘%
?i;”fartlﬁcml (1A), 1a informacién: disponible por la estrategla de control no es’ suﬁmente
‘para. determmar 1& 1'881& mé.s aproplada, en cada. pa.so. La operacxén de un sxstema de;.‘.,




inteligencia artificial puede caracterizarse asi, como un proceso de bisqueda, en el cual,
las reglas se van probando hasta que se encuentra que alguna secuencia de cllas produce
una regla de datos que satisface la condicién de terminacidn. Las estrategias de control
eficientes requieren un conocimiento del problema que ha de resolverse, suficiente para
que la regla seleccionada en la ejecucién de la seleccién tenga una gran probablhdad de

* ser la més apropiada. | - o

Se pueden distinguir dos clases principales de estrategias de control: irrevocables
y tentativas. En un régimen de control irrevocable, una regla aplicable que se selec
_ciona es a.phca.da. irrevocablemente, sin que sea posible una reconsideracidn posterior,
“En un régimen de control tentativo se selecciona una regla aplicable y se aplica, pero
_considerando medidas precisas para poder retorna.r a ese punto del proceso y entonces L
f a.phcar otra. regla. | -

| Tamblen se pueden distinguir dos tipos de regimen&i de control tentatlvos. Dl prlmero,, B
que 1lamaremos retroactivo, en cuyo caso, cuando se selecciona una regla, se ‘establece
un punto de regreso, Si en el proceso subsiguiente se encuentra alguna dificultad para

~ llegar a una solucidn, el estado del proceso se retrae a ese punto de regreso y el proceso:ff

o contlnua. apllcando otra. regla dlstmta. | - : - |

- Enel segundo txpo de control tenta.tlvo, que llamaremos de ea:plomczon de ymfos, i P
S adoptan medidas para reglstrar los efectos de varias secuencias de reglas simultineamente. B
- En este. tlpo de control se usan vanas clases de estructuras de grafos y de exploracxon de

'estos. R R : . | | | R o

1 1 1 PROBLEMAS DE REPRESENTACION

e Para la solucxon de un problema no basta. con una estrategxa de control eﬁcxente, hace o
']falta ademds seleccxonar buenas representacnones de los estados del problema, mowmxen—*
e ftos ¥ condtcmnes de termmacmn. La representacxon de un problema tiene una mﬂuencla‘?‘f}j
o omuy grande en el esfuerzo que se invierte en resolverlo.' Evidentemente serdn preferi-
7 bles representacxones con: espacios. de estados lo mds redu01dos pos1bles. Por ejemplo,‘l}{”j
- hay muchas rompecabezas aparentemente dlfimles que tlenen cespacios de estados tri-
o ';f'j"vaa,lmente pequefios si se representan en- forma adecuada. A veces un espamo de estados -
G "{da.do puede reducirse sustancxa,lmente al descubnr que se pueden descartar ciertas regla,s'*’
" o combinar algunas de ellas para obtener otras mas poderosa.s. Incluso, cuando no .es

S posxble hacer transformacxones de este tlpo tan sxmple, una. formulacmn del problema.
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| :‘;todas las cludades.

;;f ':’Solo las bases de datos QUe emplecen y termmen con A e mclu.Ya,n los nombres‘

- Un vxa.Je propuesto como solucmn debe ser de minima longltud

totalmente nueva (cambiando, por ejemplo, la propia nocién de lo que constituye un
estado) puede conducir a un espacio de estados més reducido.

El proceso que se requiere para formular la representacién inicial de un problema
0 para mejorar una representacién dada, atin no estd bien comprendida. Parece que
el hallazgo de cambios deseables en la representacién de un problema, depende de la
experiencia acumulada en los intentos de resolverlo en una representacién dada. Esta
experiencia nos permite descubrir la existencia de ciertas circunstancias simplificadoras,
tales como simetrfas, o de secuenc:as de reglas iitiles, que pueden combmarse formando
macro. mglas. .

Como un ‘ejemplo de los conceptos antenores considérese el problema del agente via-

~ jero que tiene que visitar las ciudades A, B, C, D y E, ademds se supone que existe una
 carretera entre cualesquiera dos de estas c1udades con un costo asociado. El problema‘, L

- como ya se ha mencionado consiste en encontrar una ruta de costo minimo, que partlendo -

o de la cmdad A, vxs:te cada. una de las cmdades una sola vez y regrese a A :

‘Para plantear este'problema se espec:ﬁcara. lo sxgulente: |

La base de datos globa.l sera la. lista de cmdades vnsltada.s hasta el rnornento. e

" Asf, la base de datos inicial se describe con la lista (A). No se permiten llsta,s . |
. que contengan el nombre de una ciudad més de una vez, con excepcién deque
~ A puede aparecer otra vez al ﬁna.l de la hsta cuando ella. ya contxene antes o

Las reglas corresponden a las decmlones (a) ir a contmuacxon a la cmdad A
(b) ir a continuacién a la ciudad B, ... y (e) ira continuacién a la ciudad B, = ¢

- Una regla noes aphcable a la base de datos si no la tra,nsforma, en otra lega,l 1‘1“‘{3"’;}‘-.j
s 3},'Asn la regla “ir a continuacién a 1a ciudad A” no serd a.phca.ble a una. hsta
R .;,ffque no contenga ya. los nombres de todas Ias cludades., RERIRE Ly

1 ‘de todas las cmda.des restantes pueden satlsfacer la condicién de termmacwn.ij;f“;;f}:?‘=-:44= |

Los smtemas eﬁcxentes de IA requleren conocxrmento del domlmo del problema.. Pode-.
mos sub dmdlr, este conoc1m1ento en tres amphas categonas que corresponden a la,s bases




fﬁ g:as més prormsomas e mtenta,r encontra.r una solucmn sin explorar todas las pos:bles_i{ |
i '*,festrategms._ IR e e o e L EEERET |

de datos globales, a las reglas y al control de los sistemas de inteligencia artificial. Tl
conocimiento acerca de un problema que se representa en la base de datos global se’
denomina a veces conocimiento declarativo. Por ejemplo, en un sistema inteligente de
recuperacién de informacidn, el conocimiento declarativo incluird a la base de datos prin-
cipal de los hechos especificos. El conocimiento que se representa en forma de reglas
suele llamarse procesal. En un sistema inteligente de recuperacién de informacién, el
conocimiento procesal incluird los conocimientos generales que nos permitan manipular

‘el conocimiento declarativo. El conocimiento que se representa mediante la eStrategia_-
‘de control se denomina frecuentemente conocimiento de control; éste incluye conocimien-
‘tos acerca de diversos procesos, estrategla,s y estructuras que se usan para coordma.r el

proceso completo de resolucién del problema.
1.1.2 HEURISTICAS

Las Heur:st:cas son criterios, métodos o prmcxplos para decidir sobre varias alterna.- .

~ tivas de cursos de accién que prometen ser lo més efectivo en orden a alcanzar alguna
meta. Ellas representan compromisos con dos requerimentos: la necesidad de hacer al i
criterio simple y al mismo tlempo, se desea verlos dnscrnmnar correctamente entre buenas
;y malas elecc:ones. o g -

Como un ejemplo de una heurlstlca, con31deremos a un gran maestro de a,.]edrez: BESE B

quién se enfrenta con la eleccién de varios movimientos posibles. El gran maestro decide

que un movnmlento en partlcular es el mas efectivo porque ese movimiento da resultado R
" a una posicién de tablero que “parece” la mas fuerte de las pOSlClOIleS resulta.ntes de
- otros: movnmlentos.- El criterio de “parece” mds fuerte es mucho mds sencilla para. Ios
e 'yjf,a"vgrandes maestros para aphcar que digamos, la determmacnon rigurosa. ‘del movimientoo
R f,ﬁ,fmovxmlentos para el Jaquemate. 'El hecho de que los grandes maestros no siempre. ganenﬂ';-ﬁf_"“’
- indica que sus heurfsticas no garantlzan la seleccmn del movimiento més efectivo. Final-
- mente, cuando se les pregunta para que. describan sus heurfsticas, los grandes maestros'__;l".'f..’-f“
. sblo pueden dar descrlpcmnes parcmles y: rud:mentanas de lo que a ellos les parece ha.ber KL
S aphcado con tanto esfuerzo. | T

El P&Pel de 1&8 heurfstlcas, a.hora blen, es el de enfoca,r la atenmon sobre las estrate-f :




-

1.1.3 OPTIMIZACION, SATISFACIBILIDAD Y SEMIOPTIMIZACION

Por ejemplo, en el problema del agente viajero se requiere de un trabajo de opti-
mizacion, la trayectoria o ruta que sea tan barata o mas que cualquier otra trayectoria

o ruta factible. En otros problemas de optimizacién, ahora bien, el objetivo no es sélo el
exhibir un objeto formal que satisfaga un conjunto de criterios establecidos sino también

averiguar que cualidades no marcadas posee en el espacio de candidatos. Ejemplo de
este estilo es el problema de las N-reinas, (vease por ejemplo Laguna (1993)) donde se
requiere de la satlsfac:b:lzdad de que las reinas no se maten entre si.

La mayon'a de los problemas pueden poseer ambos tipos de traba,jos.v Por ejemplo, el
problema de las N-reinas se puede declarar como sigue: encontrar el emplazamiento mds

* barato de las N reinas en el tablero de ajedrez donde cada reina capturada introduce un
~ costo de una unidad. De esta manera, el problema llega a ser muy dlflCll puesto que no
se conoce a pr:om cuando una soluclén de costo cero existe. ,

El problema del agente V1a3ero es un ejemplo de tal mtuacmn. encontrar una A ruta a
través de un conjunto de ciudades es trivial en el caso de que existan todas los posibles
caminos entre cualesquiera dos cxudades, pero encontrar una ruta optxma.l es un problema

NP-complet.o. En tales casos, uno se ve forzado a relajar los requerimentos de optimalidad

¥y moderar para encontrar una “buena’ solucnon utilizando sélo un razonable esfuerzode - -
.. bisqueda. Se dice que se tiene un problema, de semwptzmzzaczon si hay un cnterm de

"aceptacxon que tolera una vecmdad alrededor de la. solucién optlmal | e

R la ma.yona de los problemas combma.torlos practxcos son del tipo de semloptlmlzac1on,
_f"por lo que se requiere de un balance razonable entre la calidad de la solucién encontrada_—if'ﬂ;-..'_.-_._'f iy
S yel costo de biisqueda de tal solucién. Més aun, dado que el esfuerzo requerndo paramu- = -
,?'j_’t:f'chos problemas de optimizacién combma.tona pueden alcanzar facxlmente conﬁguramones i
L _fastronérmcaa, la relajacién de la optimalidad es una necesidad econdmica, El problema
. basico en manejar un trabajo de semxoptlmlzacmn es el de idear algorltmos que garanti-
. cen cotas tanto en el esfuerzo de biisqueda como en su extension para el cual el obj Jetnvo’; e
 de optimizacién estd comprometido. Un trabajo atin m4s ambicioso es el de equipara
SRS T ta,les a,lgontmos con un conjunto de para.metros aJustables que el usuario pueda. cambxar{
T 'pa.ra, negocmr entre Ia calidad de la. solucmn y el monto de esfuerzo requerldo. RN
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1.1.4 PERMUTACIONES

A un arreglo ordenado de ¢ objetos se le llama una permutacion. Por ejemplo, existen
6 permutacxones de los tres numeros 1, 2, 3 son: ‘

123, 132, 213 231 312 321

La.s propiedades de las permutacmnes son. de gran 1mportanc1a en el a,na,hsw de al-
gontmos, y se deducen muchos hechos interesantes, Inicialmente se estd interesado en
determinar cuantas permutaclones »de n objetos son posibles: Existen n formas de elegir

“al elemento que estd mas a la izquierda, ¥y una vez que esta eleccwn se. rcallza, existen

- proporciona n(n — 1) formas de seleccionar las dos primeras posiciones. Similarmente,

I -"Qla tercera, posicién una vez ﬁjados los elementos de la primera y segunda. posicién. En

:' f',"conjunto de n(n >- k) y se arreglan en ﬁla, se tiene que:

RS -_'t '

L pesn ~1)(n- 2)-~(n—k+1)

I

El numero total de permutacmnes para. losn ob Jetos es:

pm{- n(n = 1)gn 2)...821,

El proceso de constnur todas las permuta.cxones de n ob Jetos es de una forma mduc |
**tlva., supomendo que todas las permutac:ones de ( _:— 1) obJetos han s:do construldas, lo
,__cual es muy lmportante en muchas aphcacmnes. s i v

Ahora se conmderara el cémo obtener desde este arreglo las permutacwnes de 4{
;';,numeros. Se presentaran dos metodos para ir de (n~1) an numeros. SRy

: Ktan gélo (n — 1) maneras de seleccionar un objeto diferente para el siguiente lugar, esto
* se encuentra que se tienen (n — 2) maneras diferentes de seleccionar un elemento para. o

~ general, si Pnk denota al nimero de maneras pa.ra. seleccmnar k ob Jetos sacados de un .




y renombréndolos se obtlene L

Por ejemplo, de la permutacion 2 3 1, se obtiene, 423 1,243 1, 2 341,2314, Es

claro que todas las permutacxones de n ob jetos se obtienen de esta forma ¥ que ninguna

permutacxon se obtiene mds de una vez.

| METODO 2

Para. cada permutacmn 4183 .. .ap_y delos elementos {1,2,...,n- 1}, se forman los otros‘ -
n de la. sxguxente manera: anero construyase el arreglo S

| | 3
alazoooan_lz, dlaa;.oan_lz’ 7...,(1102...(1"_1(?3—'")

Entonces se renombran los elementos de cada permutacmn usando los nurneros 1 2,...,n,-'; e

perservando el orden. Por ejemplo, de la. permutacxon 231 se obtlene Sl

1.3 B T v

3421 3412 2413 2314

l
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'para, resolver problemas. Laguna y Glover (1993) comentan que una aplicacién inicial

| ‘v,con los beneﬁcxos de las evaluaciones de los mov1mlentos. En partlcular, la, 1ncorporac1on"ﬂ':*"f-f__’f._- e
" .de un proceso slstematlco de dlvermﬁcacxon en la busqueda proporc:ona, a largo plazo,';f--f_-.
'""‘f;j;j}'*flnforma,cnon utll para crear una func:on de evaluacxon dmamlca,. ';1;,; ;;_ e

..’:‘_; .;'0 de alta. cahdad a problemas representat:vos de una clase dada,.

| o Fa.se 2 Se utlhzan las solucxones generada.s en la fase 1 como obJetwos,'\:“;“fj‘i‘f
los que: llegan a ser el foco de un nuevo con_]unto de soluczones tmsnmztadas.i}l“ L

Los factoriales se incrementan muy ridpidamente; el niimero 1000! es un entero que S
tiene sobre 2500 digitos decimales. Es de utilidad saber que 10! = 3,628,800, en el sentido S
de que “representa” una linea divisoria entre las cosas que son précticas de calcular y las
que no lo son. Asi, por ejemplo, se tiene que si un algoritmo requiere de la prueba de
mdés de 10! casos, probablemente sea en la practica muy costoso en cuanto al tiempo de
coruda. - | )

1.2 ANALISIS DE OBJETIVOS

- El analisis de objetivos (AO) es*un procedimiento para desarrollar métodos de-mejor'_a.

fue la calendarizacién de la produccién futura de energia de una planta nuclear, dondese S

~descubrié la ventaja de incorporar un componente de inteligencia artificial dentro de la | S
 técnica de optimizacién estdndar, i.e., se puede considerar que el (AO) es una 1ntegrac1on_; RTINS
~dela mtehgencm artificial con la investigacién de operaciones que proporciona unanueva . 1
estrategia para resolver problemas de optimizacién combinatoria mediante el anahsls re- S
_trospectivo y técnicas de reconocimiento de patrones (perccpcwn tardia Glover y Green-
~ berg (1989)), proporcnonando a los procedlmlentos de solucién optlmal o a heuristicasla
 habilidad para aprender que reglas son. las mejores para resolver una clase partlcular de‘:_ o
L 'problemas., | - | - L 3

“El anallsls de obj jetlvos proporc:ona. un medlo para explotar una “visién’ ampha, Juntoff-fj P

Laguna y Glover (1993) proporcnonan la,s caractenstncas y pasos prmcnpales del anahs1s.:_-_

. F&se 1 Se apllcan metodos ex1stentes a determmadas solucwnes optlmales;

- Durante esa trasmnalon, cada problema. se vuelvé a resolver, con los slgulentesf;;;?’_’_f.
i :;propomtos. = ‘ - RS T T

j:- Evalua.r la habllxdad de las regla.s de decxsxon actuales para 1dent1-‘ e




ficar “buenos” movimientos y determinar regiones donde esas reglas
estin operando de manera eficiente.

. ~ - Marcar a los movimientos posibles en cada iteracién para eleccién
| - sesgada para. seleccionar movimientos con altos puntajes.

- Generar informacién que pueda utilizarse para inferir los puntajes.

T

e Fase 3.- Construccién de funciones parametrizadas con la informacién re-
gistrada en la fase 2, con el objetivo de encontrar valores de los pardmetros
- para crear una regla. de decisién maestra. Esta regla puede también realizarse
" mediante el integrar funciones que complementan a la regla actual en regiones
donde ésta falla para seleccionar movimientos de alto puntaje. En general,
el objetivo debe ser el mejorar la habilidad general del método para reahzar' B
bF elecclones correcta,s en cada paso de solucxon. | |

e Fase 4.~ Generacién de un modelo matema.tlco 0 estad:stico (tal como elf'-_- o

'de la programa.clon de metas generalizada o el modelo de andlisis de discri-

?f_v"vj.{de decxsxdn maestra.. o

0 Fase 5 Se conclu)’e el proceso al apllcar la. regla de decxslon maestra. a,.'.f;‘}_“." : .
E ,los problema,s representa.txvos ongmales y a otros problemas de la, cla,se de‘ji;ﬁ"_};‘;_f
- '*;‘J;Vsolucxén eleglda para. conﬁrma.r su mento. R S L

e En Glover y Greenber (1989) se proporcxona. el sxguxente eJemplo' Suponga una es-
. trategia de enumeracién 1mp1ic1ta. que tiene una estrategia de ramificacién hacia adelante
e ';:;,.fffdonde se ehge una mejor rama de la forma z = b, donde z es una eleccwn de variable 3 y bf
" es una eleccién de su valor fijo (donde bes041). Suponga que un clerto criterio, dxgamos‘
e ft,k se uttllza. en la reahzacxén de la ramlﬁca.cxén medxa,nte la eleccwn de los valores ‘con
pesos lmeales wl,wz,...,wk. Por mmplxcxdad suponga que esta rama. (w b) se ele‘”lé‘
o f;jporque‘ : "3 - \ i

: mmantes) para determinar los valores de los parametros efectwos para ]a regla. | i




eliminen las trayectorias muertas. La idea es ajustar los pesos w; para asegurar al mejor
ganador (conocido con percepcién tardia) para los problemas de entrenamiento.

Para este caso las desigualdades lineales para las w; ¢ =1,2,...,k se gencran de la
| siguiente manera: Sea (u,v) que denote a la rama que puedc tomarse (con percepcién
A tardfa), Entonces, se ajustan los pesos para hacerlo ganar: o - )

Zw,P(u 'U) < Zwl X:ﬂ)a

para toda (x,0) € B.

~ Hasta que exista una solucidn a esas desigualdades, un nuevo peso se escoge. Por
construccidn, la eleccién de los pesos asegura una trayectoria mis corta a una solucién
para todos los problemas de entrenamiento (sin trayectorias muertas) Eventualmente,'
o ~ puede no existir un vector de pesos que lo asegure, por lo que se requlere de algin criterio.
-+ Una forma, por supuesto, de definir una proximidad razonable es minimos cuadrados,‘ .
| ‘pero una mejor alternativa es empezar a clasificar a los problemas y obtener el mecanismo
 de aprendizaje de manera simultédnea, asf como el de tratar simultdncamente al problcma. ,'
 para obtener los parametros del a]gorltmo optxmal dentro de ca.da, clase. n |

' 1.3 ALGORITMOS GENETICOS

| .“La vida empezo como el resulta.do de un expenmento a gra.n cscala sobre_
. la Tierra, llamado evolucién bioldgica. Dsto empez6 alrededor de cuatro mil
e lellones de afios en el Oceano primitivo en la forma de una masa vmcntc.';_f",_'-{.'; e
~ De aqui, los peces se desarrollaron. Tiempo més tarde la vida se. arrastrd ..
- 'sobre la tierra.. Lo siguiente, nuestros ancestros colgaron de los’ arboles. Yoo
" finalmente nos observamos a nosotros mismos: El hombre medltaba de cémo R
S 'fel metodo de la. evolucxon traba3a.'_’ Rechenberg (1989) e 'jpzf'; Lt

e Vale la pena reﬁexlonar sobre la. efectlvxda,d de la estrategla de la cvolucxon blologlca.
- En afios’ antenores, llega,ba. a ser obvio que las reglas de la evolucién- blologlca, son el
;resulta,do de un proceso de evolucion en sf 1 mismas. Suponga una poblacmn de orgamsmos |
fj;ﬂexxstentes con reglas heredltaua.s esca,samente modificadas con la norma exnstente. Si
© esas modlﬁcacwnes ayudan ala poblacxon para adaptarse mas raplda,mente asu medlo,
:Q;mblente partlcula.r, entonces esta. poblacmn tlene mayor oportumdad de sobrevmr en




el futuro que una poblacién con menos reglas hereditarias efectivas. Por tanto sc puede
asumir que la evolucidn, durante su accién de mas de tres mil millones de afios, da en si
misma un modelo optlmal de operacion. Al final, la estrategia de la evolucién es un modo
optlma.l que ha desarrollado fascinantes sistemas incluyendo al cerebro humano. Esto
origina la idea que los conceptos estrategicos de la evolucién bioldgica pueden utilizarse

- con éxito para crear maquinas “inteligentes”. '

1.3.1 PRIMEROS EXPERIMENTOS

Fue en 1964 cuando Rechenberg (1989) empezé con su experimento para imitar el
método de la evolucién bioldgica en un laboratorio de mecanica de fluidos. Un disco de

“aluminio flexible en cinco posiciones fue montado en un tunel de aire. El disco articulado

podia alterarse por pasos. [Existen 345,025,251 formas posibles. La tarea era el de_._ ‘

‘encontrar la forma con resistencia al avance minima. Supeniendo que no se conocia
~cual era, el disco era puesto en una configuracién inicial aleatoria. Para producir las
~ alternaciones aleatorias de las cinco blsagras (las mutaciones en Blo]ogla) se usaba en
 este pnmer experimento un aparato mecdnico, en donde cinco pelotltas, representando a,

las cinco bisagras del disco, pasaban por una pirdmide de puntas hacia dll'ercntes cajas.}‘

La ca._)a marcada determinaba el angulo de a,lternacnon.

Dl arreglo experlmental hace posible medlr la conveniencia de las formas mutadas.

" la conveniencia técnica es la resistencia al avance del disco, la cual tiene que llegar a ser e e
- minima. Al inicio del experimento del tunel de aire el disco fue plcgado de una forma

~ de zig zag de alta resistencia al avance. El esquema experlmenta,l para imitar las reglas

o dela evolumon blologlca se dlscutlran més adelante. La idea bésica es rechazar todas

-~ las mutaciones con resistencia al avance creciente (convemenma decrec:cnte) Perosiuna ~ 1
*‘forma generada aleatona.mente tiene una resistencia al avance pequeiia, entonces se tiene

~la forma. nodriza para. la sxgmente generacxon.. La resistencia al . avance se mldlo contra-_':-ijﬂi_‘

.. el niimero de generacxones. L‘ncontrando que la forma plana se tenfa dcspues de 300_'_":_-. R

: "":jgeneraCloneS. A < . RS . I o \ : NERC:

R El termmo tecmco de estratcgza de evoluczon para un’ programa, tlene el ObjethO de‘f*“ o
copla.r las reglas de la evolucnon bxologlca, en la forma, més exacta. Asi de Iejos la 1m1tac1onff“
iiodela evoluclon de un modo simplificado ha probado ser muy emtoso. Con el tlempo se“‘;
B {;’,‘ha. llegado a descmblr dlferentes estxlos de operacmnes de evolumon. B T ST




1.3.2 LA VENTANA DE LA EVOLUCION

La estrategla de la evolucmn ha probado ser de eficiencia sin precedente para muchos
problemas multivariados. En este caso la longitud de paso de mutacién obtiene maxima
razon de progreso llegando a ser muy pequefia. Los padres y los descendientes se difunden

a lo largo de la trayectoria gradiente al éptimo dentro de un pasaje muy angosto. +De

esta manera se le permite interpretar al método de la evolucién bioldgica y a su analogfa.
realizada por el hombre como un proceso “Hill Climbing”. “Hill Climbing” es un principio

comiin a muchas estrategias de optimizacién. Una estrategia “Hill Climbing” actda como _-
la gravedad, forzando a una pelota a rodar hacia abajo del gradiente de una montafia,
~ pero trabaja en direccién opuesta. El efecto es que el vasto espacio de pos:blllda.des se

reduce a un angosto pasaje, en el cual la biisqueda del éptimo toma lugar. Apllca.ndo tal

- estrategm se puede agsegurar que una cima existe escalandola,. |

La exxstencxa. dela ventana de evolucién proporciona el ascender a un nuevo problema. S
La pregunta del cémo la estrategia de evolucién puede encontrar la ventana en orden a ser
efectiva. Se puede responder: la estrategia de evolucién multimiembro es un procesode
~ optimizacién doble. En este caso el tamafio de paso de mutacién s¢ adap(.a a la topologla R
~ local de la funcnon de ca.lldad para obtener una razén max1ma de progreso. | o

Suponga que es un alpmlsta. escalando un lado d1ffc11 de a,lguna. montafia. Tnene que'—__ TS
| "'eleglr una técnica aproplada. de escalamiento. Pero no puede, ahora bien, demdlr sies .
~ la mejor, dado que no existe un estandar- de comparacién. Al dia siguiente escalaen
I ,'3,.:grupo. Cada rmembro del grupo tiene una tecmca hgeramente dxferente de escalamlento.‘__ A
| 75_Despues de un corto tlempo llega a ser ev1dente que tecmca es mejor y se copla. ER T

1 3 3 COMPONENTES BASICOS

5 Los algomt.mos genetlcos (AG) estan basados en la. nocién de la. propagacnon de nuevasj.
| ’.solucxones a partir de soluciones padres, empleando mecanismos modelados de aquellos{f S

... ‘que se aphcan en. genetlca. ~La mejor descendencm de las soluciones padres se retiene
'fxi’:g’para. una nueva. generacxon, por lo que al proceder en forma de evolucién se fomenta Ja’
L supervivencia de los mds aptos. ‘Como la calidad de los més aptos (mejor descendencza);
P "rf.eventualmente construye el més a.lto mve] compatlble con el medio amblente (el problema.‘:
" es gobernado por restmccmnes) lat mejor sobre todas las descendencxas se reglstra y esel
S candldato propuesto por el metodo para una solucmn optlmal | |

. .‘. -.
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‘de una poblacidn para crear una o mds descendencias. El cruzamiento define el resultado

- genes (tipo de informacidn y sus atributos) siguen las reglas posicionales tradicionalmente

" a diferentes tipos de problemas combinatorios, ahora bien, para que tenga sentido se

“veces usado para enmendar el resultado de un gene cambiado cuando el resultado no se

o perdlda de materxal genetlco que puede darse en. la reproduccién y el cruzam:ento. e

~ aleatoria que ‘imitan a los procesos observados en la evolucién natural, Comblnan la- o
~ supervivencia de los mds aptos (o meJores) entre estructuras de a.mllos (solucmnes) con’_g
v ';'Vun estructurado camblo de 1nformamon atin alea.torlzado. RIS L

F fchos asPectos. Ellos trabajan con una codlﬁcacxon de las’ var:a.bles (tlplcamente com
~ anillos) més que con las variables en sf mismas, y utilizan las reglas de transicion- proba-
@:Ibllfstlca para moverse de una poblacxon de solucxones a otras mas quc de una solucmn___‘ |
 sencilla a otra. La més interesante e importante caracterfstlca. de los. AG es que ellos
' utilizan tan solo evaluaciones de la funcién objetivo. Esto es, los AG no utilizan ninguna
S mformacnon sobre dlferencmbll:dad convex1dad o alguna ofra caracteristica auxiliar, Esto
*f;.{hace que los AG sean facdes de ut1llzar y de 1mplantar en gran vamedad de problemas de
i "~'~x.:_f;optlmlzacxdn." S B | i U e R

se. ha limitado- debido a los dominios factlbles ‘complejos.  Dado un: problema, de opti
S ».'_f,.m1zaclon, frecuentemente el paso mds diffcil en la aplicacidn. del AG es el codificar. lq.s-
o '; .!f:,.,.soluc:ones como amllos de forma, tal que eI apareamlento de solucmnes factlbles de por-;—;_i

Un algoritmo genético basico tiene tres operadores: reproduccidn, cruzamiento y mu-
tacion. La reproduccion es un apareamiento aleatorio de individuos (soluciones muestra)

como un cambio de gene, cuyo valor especifico es conocido como allele, i.e., los alle-
les pueden concebirse como instancias en el sentido de sistemas expertos. El cambio de

modelada después de la reproduccidn bioldgica. Deben modificarse y partlcularxzarse

debe permitiendo ciertas relaciones de restricciones para proporcmnar una oportumdad RETEEIE
al progemto de realizar un mejoramxento sobre sus padres. PR Dty £

Fmalmente, una mutacmn es sxmplemente el 1ntroduc1r un elemento aleatorlo, mucha.s s T A
encuentra exitoso bajo las restricciones apropiadas. A éste respecto, la mutacién estd

més fuertemente sesgada para ayudar en la aplicacion de los algoritmos gcnetlcos que
en la genética biolégica. La mutacién diversifica el espacio de- bisqueda y protege de la

En termmos generales podemos consxderar que los AG son tccmcas de busqueda.__'_'__"'_f'-'-;."-'_

'0

Los algontmos genetlcos dlﬁeren de las tecnlcas de optlmnzacxon tradlclonales en mu

La apllcacxon de los algontmos genetlcos a problemas de mvestlgacwn de operacmnesf_




resultado soluciones factibles.

Las técnicas para la codificacién de soluciones varfan de acucrdo al tipo de problema,
en la mayoria de los casos, involucra cierta cantidad de arte. Por lo general para prob-
lemas enteros 0-1, las soluciones se representan tipicamente por medio de una cadena
de bits de longitud igual al nimero de variables en el problema, digamos n, donde cada
posicién de la cadena puede tomar el valor 0 6 1, (en terminologia genctlca,) cada posicion

es un gene y el valor en esa posicion es un allele. Esto resulta en un espacxo de bisqueda

de cardmahdad 2",

Bxasten muchas variaciones de los algoritmos genéticos debldo al uso de dlferentes -

operadores de reproduccién, cruzamiento y mutacidn. A continuacién se proporciona

una estructura. general de este procedlmlento proporcmnado por Hadj Alouane y Bea.n~
_(1993) | |

I 0.- Pvroporcione' una generacién inicial.

1.- Copze las N solucmnes supenores. Las solucxones de la, gcncracwn actual Lo

son ordenadas de manera creciente respecto del valor de la funcién objetivo

y ent.onces las N soluciones supenores se copian dentro de la sngulentej oy
B 'generacnon, este procedlmlento se llama reproduccxon. o

N

| 2 Cruzamtento alcatono de parcjas. Pumcno sclcccnonc alcnlmlam(‘nto (losaf

o cadenas (pa.dres) de la gcncraclon actual Ahom crcc dos tlcscondummh' .  ' e R
© . como sigue: Para cada gene, una moncda scsgada, se lanza, y ol resultado
. _determina cuando sc realiza o no se rcal:za el intercambio de los alleles de
~ . los padres, Formalmente, csta opu'auon pll(.('L dcsculnrso xlo ln mgulcnlcf T
' manera. Consxdcre los a,mllos padres P =pupra.. pim ¥ Py piadinso a5
i :;i’fdonde p,, es el allele del j j-ésimo gene de la cadcna Py Smnlm multc scan‘ﬁ:‘_‘;;}"{“;

01 = 011012 .. O1m Y 02-— 021022 e Ozm las dcscendcncms creadas al cru«-ﬁ.jjff_:;,, -
s j*"i""'.Zal‘ a Ply aPz. Observe que aqui, las letras en negrxlla.s se utlhmn dado que scj;'f‘f SO

| denOt‘a‘ al gene Y no a'l allele. Dntonces el mterca,mblo prob&blhsl.nco de 103 m%ﬁ{ :

| '~~',.;'§§'ja11elw puede modelarse como’'m va,rla,bles aleatomas mdependlentcs, dlgamos:f B

XX aXm donde cada una de ellas. txene una dlstrlbucmn Bernoulh con‘ ;’,‘:‘f‘
".{“:-fpa,rametros dlferentes de 0 5 S N




,gwrepresenta una de la,s estrategnas claves para resolver problemas de este dornmlo.f -

s sobrelleva,r la dificultad de tra.ba_] ar directamente con un sistema de restricciones mediante
*jjjel absorverlas dentro de Una funr.:lon ob JethO a minimizarse, “Esto se. reahza de. manera
que la vnolaclon alas restrlcclones causard que. la funcién obJetxvo sea mayor. Un intento
“por- ‘resolver el problema modlﬁcado (y presuntamente mas: facﬂ) con las rcstncclones__
{ﬂf_removxda.s, por lo que, se tenderd hacia el descubrimiento de. solucmnes que. satisfacen..
:'la._s restnccxonesr Dado que el problema modlﬁcado acepta. solucxones como fa.ctlblcs“;que

Esas variables aleatorias se definen como sigue:
Para j =1,...,m,

X = 1 si los alleles py; y pa; se intercambian,
§ 0 de otra forma.

Para realizarse esos m ensayos independientes, los genes de las dos descenden-
~clas se construyen. Los genes de la descendencia son funciones de la,s varlables
~ aleatorias X ?, dadas como sigue: .
Para;-l,...,m, '
- | ' iF (1 - X )le + ijz,ﬂ
| | 02; iP1; + (1~ )PZJ- | |
Una vez que las descendencxas se crean, se evaluan, y solo la que tlene mejor
: valor de la funcmn objetivo se incluye en la nueva generacmn. 3 o

3 Crear mutaczon medla.nte la generacxon a,lea.torla de un pequeno nurnero de‘ i
, qolucmnes completamente nuevas e incliyalas dentro de la nueva generacion,
- Una solucién aleatoria consiste de una cadena de m nimeros alcatorios, diga- -
- mos mry ...rm donde r; esta unlformemente distribufdo en el intervalo 1, n,], i
pa.ra. todai=1 '2,...,m. Esta operacion es diferente de la mutacién de gene e
! por gene dado que mvolucra el traer nuevos mlembros a la poblacnon. Ve

y

1 4 RELAJAOION MATEMATICA
1 4 1 RELAJACION LAGRANGEANA

La relajacmn lagrangeana ha temdo gran 1mpacto en el campo de la. opt1rmzacmn, Y-

La. relajacnon lagrangeana fue mtrodumda. por Dveret.t (1963) La. 1dea. basnca es el de




puede ser mayor que) el valor de la funcidn objetivo verdadera cuando los problemas
se resuelven en la optimalidad el problema modificado es llamado una relajacidn del
original, Yy en general su creacién y solucién son el obj jeto del drea ampliamente conocida
como relajacidn matemdtica,

Ahora,_ bien, el mecanismo en la relajacion matemética de tomar las restricciones den-

- tro de la funcidn objetivo estd unida a ella, en particular mediante el formar una com-
binacion lineal no negativa (la cual multiplica cada restriccién por un peso no negativo

y suma el resultado). Mds atin, en el caso donde las restricciones consisten de desigual-

dades lineales, cada variable se resume por un vector (identificando los cocficientes de
las variables del problema y un lado derecho asociado). Consecuentemente, la rcla]acmn
Lagrangeana se acostumbra aplicarse mediante el observar una combinacién apropiada

de vectores, y de manera mds precisa, una mejor comb;nacxon, ldentlﬁca,ndosele comola

- que realiza el valor de la funcién objetivo relajada mas grande en la optimalidad. Dado -
que este valor éptimo subestima al verdadero valor éptimo, una mejor combinacién por .
tanto es la que produce la menor subestimacién, (Si la subestimacién puede reducirsea
cero, lo cual es el resultado ideal, el problema relajado se dice que tiene una brecha de
" dualidad cero. Lo més frecuente, en problemas combinatorios, es que la subestlmacwn no
“puede reducn'se a cero, y se dlce que el problema rela,ja,do tlene una brecha de dualzdad .
i 'posztwa ) - - S | S .

o No se conoce nlnguna forma para crear la mejor comblna,cwn de vectores en un: solo"__.-:' L
o paso. Consecuentemente, la relajacién lagrangeana procede iterativamente en pasos suce-',;' CELE
. sivos, cambiando los pesos de los vectores en la funcién objetivo basado en el grado para

el cual las restrxccxones asociadas son violadas o satisfechas. Si la nueva combmacmn'_‘_f-.,'

N z,f'de vectores es peor que la anteraor, puede descartarse 0: combmarse con ‘una’ Pprevia, o |

GRS snmplemente utilizarse, como base para el 51gu1ente esta,do." La mejor combmac:on de:_

",',".":;':'gtodas se retlene como la. eleccmn ﬁnal . | PRER e

1 4 2 RELAJACION DE RESTRICCIONES SUBROGADAS

A La. re]aja.cmn de rest.nccxones subrogadas fue mtrodumda como una estrategla para;‘f??"’
, '];fff:i"fproblemas de opt1mlzac1on discreta por Glover (1965) partxcxpa. con la rela;acwn La-
S 'gf’f’gra.ngea,na de la nocién: de combmar vectores pa,ra formar combma,cmnes lmeales nof,‘_‘_g

Ahora blen, ‘rmentras que las rela.Jacmnes lagrangeanas txenen la, meta de ehmmar'
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las restricciones mediante el absorverlas dentro de la funcién objetivo, las relajaciones
de restricciones subrogadas tiencn la meta de generar nuevas restricciones que pueden
ponerse expuestamente a las restricciones originales (de aqui el nombre de restricciones
“subrogadas”., Consecuentemente, las relajaciones de restricciones subrogadas compro-
meten a crear nuevos vectores con la misma forma y funcién de los vectores originales, y
contienen adicionalmente caracterfsticas deseables que no se encuentran en los miemhbros
del sistema original.

El marco de las restricciones subrogadas también introducen otro elemento que es

relevante, Las restricciones formadas por las combinaciones lineales no negativas de las
- restricciones originales estin implicadas validamente mediante las restricciones originales,
pero no son las unicas que se pueden implicar. En optimizacién no convexa y combi-
s natorla, las restricciones vilidas pueden también componerse mediante transformaciones
para. producnr desigualdades llamados planos cortantes, De acuerdo a esto, las restric-

“ciones vélidas derivadas de tales transformaciones proporcionan de igual manera una
- base para crear nuevas restricciones subrogadas. Por este aspecto las restricciones sub- -
i rogadas adqmeren la habilidad para operar con un sistema de vcctores que es dmamlco
| \_-y cambnante. N | S

| Las dlferencxas en la perspectlva. mtrodumda por la rela.;amon dc rcstr:ccmnes subro- CER e e
ey ,gadas, en contraste con la relajacwn lagrangeana tiene cxerto nimero de consecuencms_j T

. estratégicas, Una de las més notables consecuencias es el ver la creacién de restricciones -

- subrogadas como un proceso para generar informacién, estdn disciiadas para capturar
 informacién ttil que'no puede extraerse de las restrlccmnes padres 1nd1v1dualmente, perof_ff PN
que no son consecuencw de su conJuncmn- D R AR S

1 4, 3 DUALIDAD MATEMATICA

Fa La. duahdad matematlca, esta. mtlmamente relacmnada con la rclajamon matematlca.-_,
;'ﬁ'gﬁmedlante asociaciones que aparenternente se rea.llzaron con el estudlo de la rela,Jacmn R
| ]};?la,grangea.na.. La relajac:lon lagrangeana da salxda a una teorm de duahda.d que ¢s equl-;fi{ o
ff:«valente a la teorfa de dualidad de Fenchel. La 1mp01ta.ncla de esta dua.hdad se 1lustra,ff’- ,

. ‘porsu ha.blhdad de proporcionar resultados de duahda.d blen conomdos en programacwnj‘f;*“?

: ,,fM;:K"f";;ﬁhnea.l como un ca,so pa.rtlcular._”};_- S e e I L T R

Un problema dual la.grangea,no es 1gual al problema. de encontrar una. mejor rela.jacxon

?"ff,,la.grangeana, 1, e., una mejor manera para pesar a los vectores de restnccxones que per-

Y R, A,




mitan la subestimacién menor del objetivo del problema original, cuando los vectores se
combinan y absorven dentro del objetivo lagrangeano. De esta forma, la meta de opti-
mizar sobre un problema dual claramente llega a ser relevante para optlmlzar sobre un
problema primal (original),

La relajacion de restriccion subrogada permite una teoria de dualidad asociada pero
con facetas adicionales, Un problema dual subrogado es lo mismo que encontrar una

mejor relajacién subrogada, como ya se vio, una mejor combinacién de las restricciones

originales que permitan un problema subrogado cuyo valor éptimo de la funcién obJetlvo

| subestlme el valor 6ptimo del problema original medla,nte una pcquena, cantidad.

Medlante estas caracterizaciones, se desean resultados para determmar las meJores
'restncclones asi como el de tener resulta,dos béasicos pa,ra la. teona de duallda,d.,

| Varlos métodos constructivos han sido desa.rrollados y extendldos por varlos autores,
o ha.c1endo posible el establecer cotas para. ta.ma,nos de paso con la mcta de encontra,r un
~ mejor valor objetivo. B . |

1 4.4 BUSQUEDA DISPERSA

| La busqueda dlspersa (en mgles, Scatter Sea'rch) fue desarrollada. por F1ed Glover G
L ,(1977), quien la caracterizé como “convenientemente aJusta,da, para aplicaciones con es-
L fitrategla,s de aprendizaje”. La busqueda dispersa (BD) inicia con una coleccién de solu-
" ciones llamadas puntos de referencia, que se obtienen mediante la apllcacmn prehmlnarf‘jfr'" L
i de; procesos heurlstlcos. En lugar de utlllzar combmacxones lineales no ncgatlva,s delos
Ef,;vectores m1c1a.les para crear nuevos vectores, como en: ‘los marcos de la 1'01&1&01011 La-
;jffgrangeana. Y la. relaja,cmn subroga.da, BD emplea combmamoncs lmcalcs mas generalcs__-_,_
e "'.jque 1ncluyen pesos negatlvos._ S o e PN s

S La. aprox1ma01on mlclalmente genera centros pesa.dos de glavedad los cuales Junto’f;:f’f’
*,con subconjuntos de los puntos de referencia inicial, identifican subreg.loncs como un fun- -
i “damento para la generacxon de puntos secuencxalmente. El permitir pesos negatlvos hace -
'pomble salir del & area expa.ndlda. por los puntos de referencm, introduciendo un element‘
- para 1ncrementar la diversidad en las nuevas. solucxones. ‘Los. vectores, adlcwnalmente
- se sujetan a un proceso de redondeo 1terat1vo, para proporcwnar va.lores enteros a los
i 'j‘ff.componentes que se requieren que sean discretos. Para tal proceso, una variablé dlscreta,;
’::selecclonada. se redondea a un entero vecmo, seguldo por la deterrnmamon de los cambl ’

i .;L_Q...'......;i‘.‘:'.—-;‘_—-._n.,,_.,.—,_ﬁ"..;_,—._m-".._-q T e omen : I




e

de valores implicados para las otras variables, y entonces se repite el proceso.

El propésito de modificar las componentes discretas 1terat1va.mente es pa,ra. fa.c111tar

las mterdependencms sobre las variables del problema, Esto proporciona un aproxi-

~~ © macién adaptativa que responde a las implicaciones de la estructura del problema y a la
locahzacnon de vectores en el espacio solucion, o R A T ,

Los nuevos vectores que resultan del proceso de combmacmn dcl proceso de BD se
‘resometen para operarse en procedlmlentos heuristicos, con la meta. de tra.nsformarlos
dentro de solucxones de alta calidad permltlendo que el proceso emplece de nuevo. -




CAPITULO 2
BUSQUEDA TABU

‘Muchos métodos para problemas combinatorios consisten de dos fases: construccién
y mejoramiento, En este estudio se incorpora a la bisqueda tabt dentro de la fase de

mejoramiento del proceso en orden a continuar la bisqueda cuando un éptimo local se
“encuentra. En este capitulo se da una introduccidn sobre el método de la busqueda tabu

y su 1mplantac1on en computadora.

Ca,be mencionar que no existe en la literatura un ejemplo numérico complet.o donde _"
se realice un andlisis de los diferentes elementos de la busqueda, tabu, asi como, dela
necesidad de su consideracién para obtener una mayor eficiencia del proceso, en especm.l. }
“de las estrategias de intensificacién y diversificacién regional de la bisqueda y de su im- .
plantacién, por lo que, con el propésito de exphca.r en detalle el funcionamiento de la,'- o
~ blsqueda tabu, en este capitulo revisitamos el ejemplo numérico de Barnes y Vanston?, |
| (1981), el cual es un problema de calendarizacién de una rnaquma. con costos de penal-
- izacién y costos de actualizacién de los trabajos. Cabe mencionar que en el tra.bajo de
Barnes y Vanston, se consideran varios algoritmos de ramificacién y. acotamiento, asf o
como una formula,cxon de programacién dindmica y un algotimo hibrido, este dltimoes
considerado como uno de los de mayor eﬁmencm para este tipo de problemas. ._Para, el o
ejemplo que se presenta se utilizé la evalua.cxon de 32 estados de este algorltmo hxbndo;’
':V'para encontrar el valor optlrno. g | | A

»y

L Otra aspecto mteresante del presente capltulo es quc se presenta. medlante el ejemplof;:_i,
REn 'numerlco el concepto de “valle profundo ‘el cual es uno de los elementos mas 1mportantes
e ‘v_a resolver pa,ra ev:ltar en algunos casos. el cmlado y/o la suboptlma,hdad

| o El capltulo se. desarrolla como sxgue' "en la. seccxon 2 1 s€ pla.ntea.n de manera. general}--._jl
G .;los problemas ¢ comblnatorlos enla seccién 2.2, se mtroduce la técnica de la busqueda, tabl”
. estableciendo algunos conceptos y deﬁmcxones ttiles describiendo los elementos basicos -
o del algontmo de biisqueda tabti mediante el desarrollo de algunos ejemplos. Finalmente
.. enlaseccién 2, 3 se. dlscute la. nece31da.d de la mtensxﬁcacxon y la. dlvermﬁcacmn reglo "al
i ”"*"'»;[...f"i,éde busqueda. S LT T T T T e EIRRE S 2




i Algunos ejemplos clasxcos que ‘entran en este esquema son:

2.1 PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA COMBINATORIO

Considere el siguiente problema de optimizacién:

(P) Minimizar C(z): z€e XCR"

La funcidn obJetlvo puede ser lineal o no lineal, diferenciable o no, y el con_;unto X
es dlscreto. o . - o - b

La condlcmn x E X smtetlza. las restrlcaones sobre el vector . Esas restmccxones TR
pueden mclmr d331gualdades lmeales 0 no lmeales. En mucha,s aphca.cmnes, puede es-_ TR

pecnﬁcar condlcnones logicas. R

a) El problema del agente vxa_]ero._
~ b). El problema de asignacién cuadratica.
~ c). El problema de calendarizacién.
~ d). El problema de la mochila,
. e). El problema de localizacién. -
). El problema de agrupamlento.

S g). El problema de maxima satlsfambxlxdad

h) Dl problema. de coloreado de gmﬁcas'".: - PR A
1) El problema. de ﬂuJo en redes. LR

f];:_,U na, mstancza de un problema de optlmlzacmn combmatoma puede formahzarse

ﬁ:;una, pareja (X C), donde X denota al: conjunto ﬁmto de toda,s las solucxones fact1b1es
C' es la funcxon de costo, mapeo deﬁmdofipor T X G

: En el ca.so de mnmrmza.cnon, el problema es encontrar z,,pt e X que satlsfaga

C’(zo,,;) < C(z) V i G X




A la solucién i, se le llama una solucidn globalmente dptima 'y Copy = C(i,p) denota el
costo 6ptimo, mientras que X,,; denota el conjunto de soluciones 6p(.imas.

Por lo que un problema de optimizacidn combinatoria es un conjunto digamos, I,
de instancias de manera informal, una instancia estd dada por los “datos de entrada”

_y la informacién suficiente para. obtener una solucmn mientras que un problema es una

colecclon de 1nstanc1as del mismo tipo.

Exlste un amplio rango de procedimientos heuristicos y optlmales para resolver pro-

blemas que pueden escribirse en’la forma (P). Dichos procedlmlentos se pueden ca-
- racterizar a través de suceswnes de movimientos, los cuales permlten pasar de un punto
a otro. ‘

Se define un mov:mlento 3 como un mapeo deﬁmdo sobre un subconjunto X (.9) deX

de la slgulente forma'

s:X(s) --; X,

S Asocnado con X (.9) ‘estd el conjunto S(a:) el cual conmste de a,qucllos mowmmntos'?,_.f,"'_]__'._']'}.' -..'-'7
  ' 8 E .S' que pueden aphcarse a T, por lo que se tiene la sxguxente D e

: Deﬁmcnén 1 Sea (X C) una znstancza de un problema de optzmzzacwn combmato-;_’_:‘_ri"_f'"'
| 'rza.‘.E'ntonces una estructum dc vecmdades es un mapeo | , fal e

f_que deﬁne para cada soluczon i€ X un conjunto S C S de soluczoncs quﬂ 30?‘: Ce"“’;.
’_’,,fa ien algun sentzdo. El conjunto S se llama veczndad de Ia soluczon z y cada J E".S-“-?.s
'.flii,;llama un vecmo de z. Ademas, se supone que J E »5'. 6 SJ’

.:;‘Es declr, se. consxdera que un mommzento es una translcxon de una solucxon factxbl

il;"%jotra. solucwn factlble (transformada) el cual se. puede describir. mediante un conjunt d

nbuto en un 1ntercamblo consxste en 1dent1ﬁca

al par de elementos que ca.mblaron de posmlon.» P

Este mecamsrno lo utnhza.n dlferentes metodos, en general es utnllzado por los algorit

'f;',lmos de opt:mxzacxon cla,sma. como son los de programacmn hneal programacmn cntera,_
: fﬂprogramacnon no lmea,l etc. R ' it R |

e e e = e, o e e V- -




f(fl"optlmrzamon combinatoria hacia una solucién que proporcione el valor mfnimo de la,_'\"'"j
~funcién objetivo C. Para esto se puede representar a cada solucmn por medlo de. un”-i"-,;s_
i 'punto s (en a.lgun espac:o) y se deﬁne una"Vecmdad N (s ) de ca.da. punto s. OISR

| '5generar un conjunto de soluciones en N (.s) entonces se escoge al: rnegor vecino generado'f-u.
i s y se. posncmna en ese nuevo punto ya sea que C‘(s*) tenga o no mcjor valor que C’( )

g *i”,f;;,{ﬁ'i_,hecho de que se puede mover a una. solucnon peor s* desde s

;fi'if*que se tlene que T es una llsta ciclnca donde pa.ra, ca.da. mov1m1ento .s — .9 cl mowmlent'
e opuesto .s —s se ad1c1ona. al final de T donde el movxmlento mas VICJO en Tse ehmma

2.2 BUSQUEDA TABU: UNA INTRODUCCION

La Bisqueda Tabu (BT) es un procedimiento heuristico de “alto nivel” introducido
y desarrollado en su forma actual por Fred Glover (1989) y (1990a), el cual se utiliza
con gran ex1to para resolver problemas de optimizacién cuya caracteristica prmcnpa,l es

la de ¢ escapar” de la optimalidad local. Para una lista actualizada dc aphcacwnes véase
Glover y Laguna (1993). |

“La filosofia de la BT es la de manejar y explotar una coleccién de prmcnpms
- para resolver problemas de manera 1ntellgente. Uno de los elementos funda-
‘mentales de la BT es el uso de la memoria flexible, desde el punto de vista
de la BT, la memoria flexible envuelve el proceso dual de crear y explotar es-
_tructuras para tomar ventaja mediante combinar actividades de adquisicidn,

evaluacién y mejoramiento de la informacion de manera hlstomca (Glovery
'Laguna (1993)) e EESRE

En termmos genera.les el metodo de BT puedc esbozarse como:

Se desea. moverse paso a paso desde una solucién factlble 1n1c1al de’ un problema de;. RN

El paso basxco del procedlmlento consmte en empezar desde un punto factlble 8 y :

Hasta este punto se esta cercano a las tecmcas de mejoramlento local a. excepcxon del'i}




'f’ff'-fde la, composicién de T y dela manera. como se actualiza,

Las condiciones tabt tienen la meta de prevenir ciclos e inducir la exploracidn de

nuevas regiones, La necesidad del significado de eliminar ciclos se debe a que, al moverse
desde un 6ptimo local, una eleccidn irrestricta de movimientos (persngulendo aquellos con

evaluacxones altas) permite igualmente regresarse al mismo éptimo local,

Hay que apuntar, sin embargo, que la eliminacién de ciclos no csla tltima meta en el

proceso de biisqueda. En algunos casos, una buena trayectoria de bisqueda resultard al
- revisitar una solucién encontrada antes. El objetivo de manera amplia es el de contlnuar-
‘estimulando el descubrimiento de nuevas soluciones de alta calidad como se verd mds
- -_adelante.

Ahora bien, las restricciones tabii no son inviolables bajo toda circunstancia. Cuando
un movimiento tabu proporciona una solucién mejor que cualquier otra’ encontrada, su
~ clasificacion tabu puede el:mmarse. La condicidn que permlte dlcha, cllmmacmn se llama\
- criterio de asp:raczon. . o o

- * Es asf como las restrlccmnes tabu yel crlterlo de asplra01on de la BT Jucgan un pa,pel_‘ RO
e dual en la restriccién y guia del” proceso de busqueda. Las restricciones tabu, permlten_:.f._;.? LR

' que un movimiento se observe como admisible si no se apllcan, mientras que el criterio . g
~ de. asplracmn permxte que un mov1m1ento se observe como admlslble si se satxsface. S

| La, busqueda. tabu en una forma 31mple descubre dos de sus clcmcntos claves' La de Pt
e “restringir la bisqueda mediante la clasificacién de c1e1tos movnrmentos como prohlbldos"l-:

o (es decir, Tabu) yelde llberar la busqueda mediante una funcxon de memoma de termmo'-
i _?,_ffcorto que proporcmna una estrategla, de olv;do”." | | S e

= :'I‘res a.spectos merecen enfams. ‘  L

(1) Dl uso de T prOporcnona la “busqueda restrmglda” de elementos de la,;;j
;i:.a,proxnmacmn y por 1o tanto las soluciones generadas dependcn crxtlcamente‘;‘i‘,:.4 -

(2) Dl metodo no hace referencla a la. condxcmn de opt:mahdad local ex-‘f‘:};‘
. cepto 1mphclta.mente cuando un optlmo 10031 mejora. sobre la meJOI‘ solucxon;‘f |

B ",,{";encontrada. prevmmente. S

(3) En ca.da. paso se ellge a.l “mejor” movxmlento. - sl

Para, problemas grandes donde las vecmdades pueden tener muchos elementos ‘ o:“pa,r_a

problemas donde esos elementos son muy costosos pa.ra exammar, es de 1mportancla el;

Ry e, e ar




aislar & un subconjunto de la vecindad, y examinar este conjunto en vez de la vecin-

dad completa. Esto puede realizarse a pasos permitiendo al subconjunto de candidatos

expanderse si los niveles de aspiracién no se encuentran.

A fin de describir diferentes aspectos de BT, se consideran varios ejemplos a lo la.rgo

del capitulo y del trabajo en general . '

2. 2.1 EJEMPLO(PROBLEMA DE CALENDARIZACION)

| Conmdere el problema de calendarizacién de una miquina con costos clc pena.llzacxon
por retraso y costos de actuahzacmn ambos de tnpo lineal, - |

. En el tiempo. cero, N traba_]os llegan a una rna,quma de capacndad contlnua. Ca.da -

. trabajo i(t=1,2,...,N) requicre de ¢; unidades de tiempo en la mdquina y tiene una

~ penalizacién de retraso por cada unidad de tiempo de p; a partir del tiempo cero; Sijes
? 'el costo de actualizacién de calendarlzar al trabajo j inmediatamente despues de] tra,ba_]o e

Dos tra,bajos falsos 0 y N+1, se mcluyen en cada calendm’lo, donde 1y = tyy, =

Eh 0 Y Po = PN41 = : 0. Los costos 8g; Y SiN+41 S€ conSIdcra.n como los costos dc la pucsta,:':';_'f‘_'-_" L
mlclal Yy de llmpxeza, respectwamente. Un calendario tiene: la. foxma' | R R

= @), ('),...,w(N)N+1)

j'fdonde fr(z) es el fndlce del tra,bajo enla pOSlClOl‘l i del calendarlo. Dl ob_]et.lvo €s. el de"i_?]f-'__ ;
* minimizar la suma de los costos de actuahzacxon y de retraso para todos los ';trabmos* i
En termmos matema,tlcos, se desea' S e i

i (P) Mmlmlza.r F(7r)=D7r + ™),




para transformar un calendario a otro. Suponga que dado un calendario el trdbajo w(2)
precede, pero no necesariamente es adyacente al trabajo #(j). Un movimiento de inter-

cambio es un rearreglo de los trabajos m(i) y n(j) de forma tal que el trabajo (i) se

mueve a la posicién j y el tabajo 7(j) se mueve a la posicién i. El valor del movimiento
es la diferencia entre el valor de la funcidn objetivo después del movimiento, F(7), y el

valor de la funcién objetivo antes del movimiento, (), i.e., | v

valor-movimiento = F(#) — F(r).

Los valores de movimiento por lo general proporcmnan una base fundamental para.

evaluar la calidad de un movimiento, aunque otros critenos tamblen son importantes

como se vera mas adelante,

Dada la solucxon inicial el método realiza movxrmentos hasta que un tlempo de com-" _
utadora (tiempo_limite) especifico transcurre. El movimiento que se realiza en cierta
iteracidn se encuentra mediante revisar el valor de movimiento de todos los movimientos i
candidatos para la solucién actual. Un movimiento se considera que es un candidato si -~
los trabajos a intercambiarse estdn dentro de una distancia especifica (nimero de posi-
'cmnes) Dado que se estd mlmmlzando, el mclor movimiento candidato es aquel que oo
- posee el menor valor algebraico, De manera mis precisa, el mejor movimiento se se-
. lecciona del conjunto de movimientos admisibles. Un movimiento es admisiblesiesno
. tabi o sf su estatus tabu puede eliminarse por medio del criterio de aspiracion. El meJor T
g mowmlento entonces se rea,hza. y la. estructura de datos tabu se a,ctuallza,. DO Hd

R El proceso fundamental medtante el que BT busca trascender la optlmahda,d local esf-
| ;el de mtroducu‘ un mecamsmo para. hacer c1ertos movxmlentos prohlbldos.

Dn la solucnSn de (P), la preocupacmn prmmpal es el de crear. un estatus tabu que:"‘
’»,.,‘prevenga que algun mov1m1ento se invierta bajo la Jurxdxccmn de la memoria de termmo“;
o :*'corto, la. cual se escoge pa.ra. que (P) tenga. un nurnéro especxﬁco de mowmlentos futuros.

0T Ve Es decnr, la memona. de termmo corto de la BT constxtuye una forma, de exploracmnf
o "'"f",':f"{ff‘.l.agresxva. que busca reahza,r el mejor movimiento posible (Esquema 2. 1), sujeto a requerir
" elecciones posxbles pa,ra satlsfacer clertas restricciones (Esquema 2. 2) Esas restnccxones*
estén disefiadas ; para prevenir el regresarse ola repetlcmn de cierto nimero de veces de
e ‘5;,_'cxertos movxrmentos medlante la ejecuclon de atnbutos seleccmnados de €sos rnovmnentos-_,
':prohlbldos(ta,bu) - . - | > SO

e R g e AR R e e e e £ Lt .




El Esquema 2.1, nos presentd la forma de eleccién del mejor movimiento admisible,
esto es, dado un movimiento que es candidato, se elige al mejor de todos cllos considerando
‘de que si es tabd debe de satisfacer el criterio de aspiracién, En el Esquema 2.2, se
continlia con el proceso de busqueda hasta que un criterio de paro se satisface, éste por
lo general para la técnica de la biisqueda tabd consiste de un nimero predetermlna,do de
1teracxones. o - - '

X (1990)) muestra una lista de posibles atributos de un intercambio de los trabajos ()

prevemr mov1mxentos inversos,

1 - (w(z), 7r(3), o J) Impide cualquier movimiento que resulte én un
0 T S | calendario donde el trabajo (i) ocupe la
S T e posmon iy el trabaJo 7(7) ocupe la
Sl ~ posicién j. a - S
S 2. (7(2)yn(j),%,5) Impide cualquier mowmlcnto que resulte en un
T |  calendario donde cualqulera, de los trabajos ya -
~ sea (i) ocupe la posicién i o el ‘
_trabajo 1r(]) ocupe la posicién j.

3-.(n(1))  Impidea m(i) regresarse ala pOSlClOIl Lo
34 (1r(z), i) Impidea m(3) Tegresarse a una .

o ~ posicién kcon k<i.

5 1r(z) _f."Implde a w(3) moverSe. A
2 (7r(z), w(j )) ".Impxde a 7r( )y a.vr(y) moverse.

ji,fv:v;,_vgvTa.bla. 2 1 Restnccmnes tabu y atnbutos para mowmlentos de mtercambm. |

Otra. manera de 1dent1ﬁcar atrlbutos de un mov1m1ento de mtercamblo es' el de 1n.,

E 'cuanto a que son restmctlvas, pero esto no se puedo aﬁrmar de manera’ um[orme. ‘Ahor:

e ;,'f'ﬂ_'manejar los procesos de solucmn de ma,nera eﬁcaz desde la. vecmdad actua.l

Existen varias formas para crear las restricciones tabu, la Tabla 2.1 (Laguna et.al.

'y 1!'(]) donde j > z, Yy que corresponden a restricciones que pueden imponerse para

' troducir mformacxon adicional, mediante no s6lo ha.cer referencm delos elcmentos inter-
v'[i,fcamblados, gino también de las posmlones ocupadas por esos. elementos en el momento‘z
- de su cambio. Se puede observar que, las, primeras restricciones van.de menor a mayor en.

: ';,"{"f,bxen, no existe una forma ¢ que se pueda, decu' que es la: meJor, esto s6lo se puede realizar
':'f}medxante pruebas. : Dn ‘oocasiones es lmportante asegurar que las cond1c1ones puedani’

|
i
ot
o
|-




La meta principal de las restricciones tabi es el permitir al método ir a puntos més alld
de la optimalidad local mientras se permita la realizacién de movimientos de alta calidad
en cada paso al mismo tiempo de que exista una negociacién balanceada con respecto

al esfuerzo computacional al examinar muestras muy grandes, por lo que, en oocasiones

es deseable incrementar el porcentaje de movimientos posibles para que reciban una
clasificacion tabu, Esto se puede lograr ya sea mediante el aumcnto en la pertenencm
tabu o medlante el cambio de la restriccidn tabu. '

- Sea * el calendario que proporciona el mejor valor de la funcion obJetlvo hasta el N
momento, entonces |

| Para (todos los movimientos candidatos) {

Si (estatuéde] movimiento # de t_.a,b'li__tli F(r) + .v_alor.mo.viﬁﬁento < F(vr“)) -

- Si (valor.movimiento < -mcjor_valor.movimz'ento) {

o mejor.valor..mommzento o valor.mommzcnto, -
L mejor.mommzento — movxmlento actua,l |

 Ejecute mejor-movimiento;

f:'Adema.s, se reqmere de una estructura de datos para. guardar el segulmlento de “lo‘
‘movimientos que son cla31ﬁcados como’ tabu y .para_ liberar aquellos mowmlentos”de
';,’,f'su condicién tabt cuando su- pertenencm a la memoria de término corto. explre. ~El
'j}jacompanamlento de la’ memorm basada en la pertenencm Junto con la: memoria. basa.da.

enla frecuencia adlclonan un componente que. tlplcamente opera, sobre un honzonte. E
~efecto’ de tal memoria se puede estipular por ‘medio de que la BT mantenga una hlstoma‘
selectiva H de los estados encontrados durante la busqueda, y reemplazando 1a vecindad
a,ctual N (s) por una. vecmdad modlﬁcada qne depende de este proceso hlstonco N H,s).




M'entras (Criterio de paro = Talso)y

} "';,’,la. mejor encontrada. T

El 1ltimo elemento en el procedimiento basico es el criterio del nivel de aspiracidn,
cuyo propésito es el de permitir que “buenos” movimientos tabu se scleccionen si el nivel

~de aspiracion se alcanza. El apropiado uso de tal criterio puede ser muy importante para

posibilitar que un método de BT alcance sus mejores niveles de realizacién, Este criterio
de'aSpiracién (que puede ser estindar) es el que permite que el estatus tabd se elimine
si una mejor solucidn que la alcanzada hasta el momento se puede obtener, i.c., a un

| mowmlento tabu se le permite ejecutarse sts

F(r) + valor-movimiento < F(x*).

Ahora blen, otros criterios de asp1ra.c1on pueden ta.mblen proporcmnar efectmdad' L

- para me_]ora.r la busqueda, COmo se vera mas adelante.

| Una. base para. uno de esos cnterxos prov1ene de introducir el concepto de znﬂuenczaﬁ_;

~ (Glover y Laguna (1993)), la cual mide el grado de cambio inducido en la estructurade

~solucién o de factibilidad. La influencia por lo general se asocia con la idea de distancia

7 del mov1m1ent0, i e., donde un mov1m1ento de gran dlsta,ncxa se concnbe como de maYOrj”"' S
mﬂuencna. e = T S 3

S .Genéré:somt:ién'_iniCia,lj =

Crear llsta. de candldatos { Djecute mejor.mommzcnto }’ e
Actuallce cond:cxones de admlSlbllldad e R

[T

Esquema. 2 2 Componente de memoria de corto térmmo de la. busqueda tabu. .

EI metodo inicia con una solucmn heurzstlca fact:ble 1mcxa.1 la cual se guarda. como:.

Un paso crltlco, el cua,l envuelve la omentacmn agreswa, dc la memorla de término

,,,.fcorto, es la eleccmn del mejor candlda.to admlslble. La funcxon mcgor.mommzento es’




una que identifica a un movimiento para el cual el valor del movimiento es el mds
pequenio, El dominio de la funcidn es el conjunto de todos los movimientos admisi-
bles. El mejor.movimiento no tiene que ser necesariamente uno que mejore. Primero,
cada uno de los movimientos de la lista de candidatos se evalua en turno.

Ahora bien, conforme la bitsqueda progresa, la forma de la evaluacion empleada, por
la bisqueda tabii llega a ser mds adaptativa, incorporando referencias concernientes para
la intensificacidn y la diversificacidn regional de biisqueda. Cabe aclarar que en las es-
trategias basadas en consideraciones de término corto la clasificacidn tabd sirve para
identificar elementos de la vecindad del movimiento actual, mientras que en las estrate-

- gias de término intermedio y largo pueden no contener soluciones en esta vecindad, sino-
que por lo general consisten de seleccionar soluciones élites (6ptimos locales de alta cal-
_ldad) encontrados en varios puntos en el proceso de solucién, Dichas soluciones élites
se identifican como elementos de un conglomerado regional en las estrategias de mten-‘_ |
sificacién de término intermedio, y como elementos de dlferentes conglomerados en las_-
. estrateglas de dwersxﬁcacmn de término largo. | o

La esencia del metodo dcpende de cémo ol reglstro de la- hlstorla. lI se dcﬁnc Yy se_‘-
L .vutlllza,, y de como los candidatos Y. la funcmn de cvaluacxon se determman. o

Revmar el estatus tabt es el primer pa.so en la escena de la admlsxblhdad Sl elﬂ‘--
movimiento no es tabu, es inmediatamente aceptado como a,dmlslblc, de otra forma, el RS
~criterio de asplracmn da una oportunidad Para eliminar el estatus tabi, proporcxonando‘ BRI

al mowmlento una segunda oportumda.d para clasificarse como a.drmslblc.. | SR

S " En algunos casos, si las restnccmnes tabu y o crltemo de asplracxon son suﬁc1ente-'_ T

L f{:f,vmente limitados, nmguno de los movimientos posibles, serdn clasificados como admisible.
" Un movimiento “menos inadmisible” se salva para mampular tal posxbxllda.d y se ehgc si 1;'_5 S
R vff-no emergen alternatlva.s admxslbles. _ i

S La, longltud de la llsta tabu es un para.metro, si‘es demas:ado pcqueno el cxclado RN
'ocurnra., pero si es demasmdo grande, restrmglra. bastante la busqueda para poder saltar il
" “valles profundos” (i.e., el mejor minimo local) del espacio de valores de la funcién
R ob;etwo. Una faceta 1mportante de la. BT es la hablhdad de locahzar un rango robusto{‘} |

......

ﬁiffpara una clase de problemas los tlpos de atrlbutos y de rcstrlccwnes ta,bu que se rea.hzan o
S fda manera més efectxva. Acerca. de esto exlste el uso de llstas ta,bu multlples, cada una.j‘ L




desarrollada para un tipo particular de atributo.

Cuando diferentes tipos de atributos se manejan de esta forma, pucden estar dados
con pesos variantes, dependiendo de su clasifiacidn y edad, para determinar el estatus
tabi de los movimientos que lo contienen, |

En muchas aplicaciones, el componente de corto término por si{ mismo ha produ;:ido
' | soluciones superiores a aquellas encontradas mediante procedimientos alternativos, y el
uso de memoria de mayor término en esos casos se ha eludido. Ahora bien, la memoria
~ de término intermedio y largo pue‘de ser importante para obtener mejores reeultados para L B
'_ problemas d1f1c11es, como se vera en las siguientes secciones. S | I

o La. memoria de término intermedio y ]argo opera pnmanamente como una base de
R las estra.teglas de intensificar y dlvermﬁcar la busqueda. | |

Con el objeto de presentar el funcxona,mlento bésico de la. busqueda tabu, se conmdera, s
s-_la, sxgu:ente instancia del problema de calendarizacién con costos de penalizacién, dado
~ por Barnes y Vanston (1981) En el ejemplo que se presenta, la solucién mlcml se da de;-}.
acuerdo a.l sngulente orden' 1 < 3 lmpllca, que (t,/ p,) < (4 /p,) | - R DI

- Se conoce que la solucmn optlrna para este problema es. 13 500 pa.rafr = (0 2 1 4 3 5 6) e
~ recuérdese que los trabajos 0y 6 son sélo trabajos falsos. In este ejemplo se con31derara i
el criterio 2 de la Tabla 2.1, i.e., ((¢),3,7(3), /) lmplde cualqulcr movimicnto que rcsulte e
~ en un calendario donde cualqulera de los trabajos ya sea a 7(¢) ocupe la posicién z o el
ke ;traba,jo ,V (J) ocupe la, posncmn j, ademas se tlenen las s:gmentes condlcmneS' SEEE T

Traba.lo Duracién | Penalizacién | Radio | Orden |~
it | op | tfpi | Natural|
1 oo 183 7000 ],004286 | ~w(8) |

o800 : 7’.005' 1r(4).;{f~ S

5 | 200 ;025,« (1) ST
Tabla 2 2 Costos d{e Penahzacxon y Actuallza.c1on.a;:;; S




s;; MATRIZ DE ACTUALIZACION DE COSTOS
ifj ] 1 2 J 4 5 6

0 (1100 | 600 | 1200 | 2000 | 1400 00

1 oo (1300 | 700 | 1200 | 1100 1000

2 1900 | oo |1100] 1300 600 1200

3 | 900 {1000 oo | 2000 | 700 1500

4 {1000 | 700 | 800 | oo | 600 1200

5 | 1400 ] 1300 | 1200 | 1300 | oo 900

Tabla 2.3 Costos de Actualizacién.
| Para ivhit:iar nuestro proceso de bﬁsqﬁeda. tabt consideraremos: |

{ Punto Inicial : m,'= (0,5,4,3,2,1,6).
F(ro) = 26600.
longztud_tabu = T,

o \ Dlstancla mé.xnma = 1.

A contmuamén se presentaran la tablas de iteraciénes, en donde se 1ndncara, el numero’_ RN
_7de iteracién del proceso, los calendarios generados y los correspondlentes valores de la-
- funcién objetwo, asi como si el calendarlo propuesto es un movxmlento tabu y al mejor.f; Y

L «fmowmlento admlsxble para contmuar con él pxoceso. I | | - |

L En este eJemplo las vecmdades completas se examman, es dec1r, se rcahzan las eva,--_{ e
= ;’f;f'fluamones completas de los cambios de los pares ‘hacia adelante a una distancia de. uno.'f
"%:j:f»Entonces el mejor. camblo se realxza, en este caso el que minimice la funmon ob jethO yno-
~ sea movimiento tabu o en el caso de que lo sea para que sea admisible debe de satisfacer
el cnteno de aspiracién que se consxdera. que se satisface si el valor de la. funcxon ob Jetlvo.‘ff
'*»mejora sobre todos los valores a,ntenormente encontra.dos. e S :

ffLa rnatnz tabu se construye al lnICIO del procedlrmento, donde las ﬁlas de la matrxz‘

"*-f:»:.:durante la fase de mejoramlento del. algorltmo. : Si un elemento ( ) pertenece a esta,‘f
- matriz en una 1teracmn dada, no se le permite reahzar el cambio del trabajo iala poswlon\‘a‘

o hyse a,ctuallza en cada 1tera01on. | Recuerdese que es p051b1e vencer la restnccnon tabuf;:
:?f‘[en el caso de que se satlsfaga, el cnterlo de a,splra.cmn T AT




La matriz de frecuencias es la que lleva la “historia” del procedimiento y es la que
se utiliza para la formacién de la funcién de memoria término largo, la cual permite la
diversificacién de la biisqueda, es decir, es posible el dirigir la bisqueda “mds cercana” 6
“mas alejada” de las regiones exploradas. o

| ITERACION | 7 = (0,w(1), n(2),n(3),n(4),7(5),6) | F(x) | TABU =1 | MEJOR
| | | Admisible
- (0,5,4,3,2,1,6) 26600 o ¥
1 o (0,4,5,3,2,1,6) 26200 o ¥
| (0,5,3,4,2,1,6) 27300 | |
(0,5,4,2,3,1,6) 26200 | B AR PR PR TR RIS % R
(0s5:4a311a2:6) 26700 - RN DT i’ i

[MATRIZ TABU| | MATRIZ DE
B _ | FRECUENCIAS
001

coo-wo

0
-0

0

0

cCoooo
oo oo ol
loocoocoo
loocooa|
|0
oo o

| PR
coo-—-o

N Observe que exnsten dos movxmlentos admlslbles que nos: propormonan los mCJores

lf;ff%'..'va.lores de la funcién obj ]etlvo, por lo que, se puede escoger cualquicra de. los dos, en.

. este caso se ehge el ‘primero i.e,; el movnmlento que nos proporcxona. cl calendarlo
"f'-r,f,';iv,','(O 4 5 3 2, 1,6) como punto mlcml para 1a, sxgmente 1terac1on g i

ITERACION 1r—~'(0 1r(1), ( )"(3)"," () (5) e) I‘(7r) TABU-—I MDJOR‘;’:
| S PR | e Admmble
|t (043521 6) ;25900
b (0482316 0 feeco0 | |

ETRE S DOt (0 4 5 3 1 2 6) R ?26300




R | . [MATRIZ TABU MATRIZ DE
| | FRECUENCIAS
1

coocoo
coocoo
co-woo
coooo
coocoo

lococooco
coo~o
cooo

loo~r—o

B oE v .

ITERACI_ON ﬂ'"(O 'fr(l) 7r(2), (@) (4),71‘(5) 6) F(fr) TABU=1[MEJOR| 1
2 1 '(0435216)“'4 ~TEo [ BTN
3 b (0345216) 26000 1 ]

| o (04532,16) {26200 1 | o[

[MATRIZTABU| - MATRIZ DE
R DA I‘RDCUENCIAS

0

Obsenve que en este caso el mov1m1ento que nos proporcnona el ca,lendarl' o
(0 4,3, 2 5, 1 6) es el movxmxcntq que toma.\,‘el valor obJetlvo mas pequeno en la ‘vecmda.dlf
.por lo que, se t.oma como punto‘:'lmclal para. la.*tsxgulente 1terac1on. 5 ‘




ITERACION

| = (0, m(1), 7(2), 7(3), m(4),

7(5),6) | F(r) | TABU =1

MEJOR
Admisible

(0,4,3,2,5,1,6)

22800

¥

(0,3,4,2,5,1,6)
(0,4,2,3,5,1,6)
(01473$5i2!1 16)
(0,4,3,2,1,5,6)

22800 1
22500 1
25900 1
19800

En esta 1teracnon el umco movnrmento adrmsxble es el que proporcxona. el calendano s

MATRIZ TABU

MATRIZ DE
FRECUENCIAS |

lNoococo
‘c':c.a_ooc::
locouwmoo
|ocowo
.}:':-'-q_cbct..as-

00 1

o000

010
1 00
000
000

1r = (0 4 3,2,1,5, 6) con un. valor obJetwo de 19800

e ITEBACIQN

b ]

T

), 6) F(w)r"rABU:l

e, Admlsxble Lo

—1

‘;(0432156)

I '19800 v

(0431256

(0,3,4,2,1,5,6) T

119800

f10q00 1 |
19200] 1 |

‘;‘MATRIZ TABU L e
N .'..PRDOUDNCIAS AN

£F (0 43,251 6) e

MATRIZ DD

*22800




Note que en esta iteracién los movimientos que proporcionan los calendarios 7 =
(0,4,2,3,1,5, 6) y m= (0,4,3,1,2,5,6) son movimientos tabl pero ambos satisfacen el
criterio de aspiracién por lo que se toma como punto inicial para la sngmente 1teracxon el
calendano con valor mas pequefio en la vecindad,

I_TERACION m = (0,7(1), 7(2), 7(3), 7(4),7(5),6) | F(r) | TABU = 1| MEJOR
| - | Admisible
5 (0,4,3,1,2,5,6) 19200] | ¥

(0,4,1,3,2,5,6)
- (0,4,3,2,1,5,6)

6 | ~(034,1256) 19600 |

18500
19800

(0,4,3,1,5,2,6) | 23200

| MATRIZDE |
-FREOUDNCIAS
001

[MATRIZ TABU

010

1 1 0
1.ﬂ0_~0 }
0 00

S - N -1
owm oo o
oo wao|

Jloocomo
O Tt |
o = = = el
Y o

o fgs tabu, pero sa,tlsface el crlterlo de asplracwn por. lo que se toma como punto mlclal para
~la siguiente 1teracxon De manera a,na,loga. se SIgue el procedlmlento ha.sta la 1teracxon 1

Bn esta lteracwn el movm'uento que proporcmna. el ca,lenda,rlo 7r =. (0 4 3 2 1 5 6)

Lla.h'cual txene las sngulentes tablas

o= <1>, (2), (' 5 w(4) .6 | 7

TABU=1

MBJ‘OR

o Admlslble

rm——

e

}?fﬁjQQIOﬁjgﬁﬁhﬁxﬁ@AQ;j

R

35,.««‘ #¢¢33(0241356Qﬁv;V¥Q
o (02,1,34,86)
(0214536

| ) s
‘\(0 1, ) 4 3 5 6)_:}:“-
)

"'14100i“iﬁ?23,f&$*<VV*fﬂﬂf“
| 15800 | - -
14000 1}
g147001;fff23}"§ﬁifhﬁﬁﬂ
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‘en la iteracién 10 y se sefiala por un triple asterisco, sdlo se presentan estas iteraciones. |
. En general, si en alguna iteracién ya no existen puntos admisibles y no se ha satisfecho el
criterio de paro, se tendrfa que utilizar las funciones de memoria de término. 1ntermed10'; j

| (mtensnﬁcacxon) y de termmo largo (dlvermﬁcacwn) que se veran en la, 31gu1ente seccion. -

1tera,c10nes. Se utiliza ese contador para diversificar la busqueda, ,r_na,mobrando dentro_ S
_ de nuevas regiones, Esta influencia de diversificacién se restringe para operarse sélo
- en ocasiones particulares. En este caso, donde ningin movimiento de mejora. admisible S
- existe. El uso de la informacidn de la frecuencia se utllxza. por lo gencral para penallza,r}f-'_-
| .f"movumentos que no mejora,n mediante el asignar una penahzacwn grande a los pares = =
- intercambiados con ‘mayor frecuencm provocando con esto que se plcrda lo atractlvo de
vtalesmtercamblos._ P ES AP T DA R L e

riores, particularmente subconjuntos de soluciones élites consistentes de optlmos locales
- de alta calidad encontrados en varios puntos en el proceso de solucnon, proporcmna,n las
;;;"f;,ﬂestrateglas complernentanas de 1nten31ﬁca,c10n. - S i

i}f;'kporcwn.'a, un lnterjuego efectnm entre la. mtenmﬁcacxon y Ia dwermﬁcacxon es la. estrategza
de osczlaczdn. S T T T : i

5 f,f:fi,;"Vfrepresentada, por la. factlb:hdad oun estado de construcc:lon que normalmente puede r-'.

MATRIZ TABU | MATRIZ DE
FRECUENCIAS
6 0 0 3 0 1101 0
3 6 2 5 0 2111 1
2 540 0 1211 1 ;
1 470 0 1110 2 v
0 00 0 7 0 01 0 1

Dado que se conoce de antemdno la solucién optimal del problefha, el cual se obtiene =~ ;

El contador de frecuencm muestra la dlstnbucwn de los movunleutos a traves de las e

En suma, las frecuenma,s deﬁmdas sobre dnferentes subconjuntos de solucmnes ante-’

Una a.proxlmacxon que esta cercanamente umda. a los omgenes de la, BT y que pro-'

2 2 2 ESTRATEGIA DE OSCILACION

la estrategza de osc1lac1on opera medlante el moverse ha,sta pega.rle a una frontera,__,«

‘7 f ;39f -? 'f"»"'




e

representarse por un punto donde el método puede parar. En vez de parar, ahora bien, la
definicion de vecindad se extiende o el criterio de evaluacidn para seleccionar movxrmentos
se modifica, para permitir que se pueda cruzar esa frontera. La aproximacién entonces
procede para una profundidad especifica mds alld de la frontera y entonces se regresa.
En este punto la frontera de nuevo se aproxima y se cruza, esta vez desde la direccion
opuesta, procediendo a un nuevo punto en turno. El proceso de aproximar y cruzar
repetidamente la frontera desde diferentes direcciones crea una forma de oscilacién que

~es la que le da el nombre a la estrategia. El control sobre esta oscilacién se establece =
mediante el generar evaluaciones .y reglas de movimientos modificadas, dependiendo de
la region en la cual se esta actualmente navegando y de la direccién de la busqueda. |

Un ejemplo s:mple de esta aproximacién ocurre para el problema de 'la mochila multi-

dimensional donde los valores de las variables cero-uno se cambian de 0 a 1 hasta alcanzar
 la frontera de factibilidad. El método entonces continua dentro de la regidn infactible
utlllza.ndo el mismo tipo de cambios, pero con un. evaluador modificado. Después de'- o
un nimero seleccionado de pasos, la direccién se invierte medlante el cambiar las vari-
“ables de 1 a 0. El criterio de evaluacién se maneja para mejorar y varia de acuerdo a
- cuando el movimiento es de més a menos infactible o de menos a més mfactlble yse
 acompaiian mediante restrxccwnes a.socm.das sobre camblos admlslbles para los valores S
'de las varlables._ - IR o |

L Ahora. blen, para lncorporar la estrategla. de osc1lac1on, no necesarnamente se t:ene; G
R 'que definir en términos de factibiliad, sino "que puede definirse donde la busqueda pa,rece':;"‘..;.- S

- gravitar. La oscilacién consiste en forzar la bisqueda a movimientos fuera de esta regién.

. y-el permitir regresarse a la regién, ofreciendo de esta manera una forma efectwa. Par'*“

,;'i:*;{-'ehrrnna.r entrampamlentos suboptlmales en las busquedas estandares. Rt

2 3 MEMORIA DE TERMINO INTERMEDIO Y LARGO

i Como se ha. v1sto, el metodo de la BT empleza con una solucxon factlble lmcml y en el‘ e
e »' proceso de ejecucidn, el proced:mlento actualiza a los arreglos y elementos de la funcxon;j
T memorla. Entonces el proceso se replte hasta que el cnterlo de termmacmn se encuentra.r“‘

En el metodo de BT descrlto en el ejemplo, el “rnejor” mov1m1ento que se rea.llza_f
o en cada. iteracién se espec1ﬁca. como el mov1rmento ‘admisible con el menor va,lor obJe"”
o a.f;"two. Ahora blen, esta estra.tegla. no garantiza que el ‘movimiento seleccmnado permlta.f:__
ffla busqueda. en la dnrecmon de la solucmn opt:mal, por lo que, se. requxere de tecmcas_:' i

S USRS A S




que nos permitan integrar las estrategias de intensificacién y diversificacién de manera
efectiva, basindose sobre las funciones de memoria de término intermedio y largo de la

| mejoramlento.

de las mejores soluciones generadas durante un periodo partlcular de busqueda. Las ca-

,- 'caractenstlca,s reglonales.

| busqueda. -

2 3 1 INTENSIFICACION Y DIVERSIFIOACION

' :”;:a]gunos de los parametros lmcnales. e

CORRIDA 1

BT. En otras palabras, es de importancia vital el “mirar” la dependencia regional de
buenos criterios de decisién, no sélo en términos de movimientos de ‘mejoramiento y no

La memorla de término intermedio opera para registrar y compa,rar caracterlstlcas B

racterfsticas que son comunes o que competen a la mayorfa de esas soluciones se toman
‘como atributo regional. El metodo entonces procura nuevas solumones que tengan esas -

" La funcmn de memona de termmo largo, emplea. prmc1plos quc son inversos a los de la':
P ~ funcién de término mtermedlo. La memoria de término largo se utiliza para producu‘ un
<. punto inicial de busqueda. en una nueva regién, mediante el penallzar las caracteristicas * .~ .}
. ‘quela memoria de termmo mtermedio encuentra. que prevalecen en la rcglon actua,l de R

S La. fase de mtenmﬁcacxon proporcmna una forma. sxmple para enfocar la busquedal‘f.f;_.‘:.;;-"
L .:a.lrededor de la, mejor solucxon (o conjunto de solucmnes elltes) hasta el momcnto. L

Para entender la 1mportan01a de estos recursos de la. BT consxderaremos dos corrlda
del ejemplo numérico considerado en la. secc:on a.nterlor pero varlando los valores de

'.f~: Punto Imcnal -n'o -‘-(0 5 4 3 2 1 6)
F(m) = 26600,

longztud-tabu 7

L Dlstancm ma.xsma. =2




3
H
H
i
s :
i
]
1

ITERACION | 7 = (0,7 (1), m(2),#(3), m(4),7(5),6) | F(x) | TABU =1 | MEJOR
‘ Admisible
- (0,5,4,3,2,1,6) 26600 | *

1 , (0,5,2,3,4,1,6) | 25500 -
(0,3,4,5,2,1,6) 26100 |

- (0,5,4,1,2,3,6) 26600 R
(0,3,2,5,4,1,6) 20700 - B
(0,5,4,3,2,1,6) 26600 1 -
(0,5,2,1,4,3,6) 22600

[TTERACION [ 7 = (0,7(1), (2),7(3), 7(8),7(5),6) | () | TABU =1 MEJOR |
| . | SRR | | | Admisible |

0,5,2,3,41,6). [ 25500 | 1

- (0,34,5,2,1,6) 6100 1 |

o (034,1256) 00| 1|
AR 0325416)‘ . |2704{ 1

(
(

T [ (0123456 W00 1
(

e Como se puede observa.r, en la. 1terac1on 3 se llego a un optlmo local el cual csta dado-‘_ S
e e ;' 'por el calendario 7 =(0,3,2,1,4,5,6) con un valor objetivo de 14900, y en la, 1teracwnfﬁi’:'_":_.’ff

. ‘4 también se llega. a otro 6ptlmo local dado por el ca.lendarlo n —-;(0 1,2,3,4,5,6) con.
L i_'fflgual valor ob)j Jetwo, pero en éste dltimo caso se tlene que el punto es’ ta.bu y ademas no ¢
'{’f;’ft’lenen soluc:ones admisibles," Se puede entonces pensa.r en escoger a éste ultlmo optlmo_-;;.
. local para. 1nten31ﬁcar la bisqueda dentro de la regién por lo que se toma como punto de
;ﬁ"z}"arranque y se lmcxahza la tabla tabi para continuar la busqueda, pero se. observa queen:
,‘f;,la 1teracxon 10 se cae en un cwlo, y no exxste mejoramwnto por lo que se puede consxderarfﬁ
t}?j_ff'qiie se esté en un valle profundo L S e

2 Ahora. bxen, en este ejemplo la busqueda pudo estar rnuy restrmgtda. debldo al valo
- f',;"f-\,;de la longitud tabu que es muy alto, por lo que se reahzo una segunda. comda, .

e R

et et bt A e 22 e £ e e R e g st

0.:‘352:1:4:5’6) 14900 R RN * .
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CORRIDA 2

( Punto Inicial :

F (7!'0) = 26600
longitud_tabu
| Distancia maxima = 2

o = (035v4:3123136)

= 3

[TTERACION

m=(0,m(1), W(Z).’ W(3)’ 7"(4);7"(5): 6)

TABU = 1 

MEJOR

Admisible |

0,5,4,3,2,1,6

26600

g

~(0,5,2,3,4,1,6)
- (0,3,4,52,1,6)

25500
26100

| 26600 |

R

0,5,4,3,2,1,6

)
|
(0,5,4,1,2,3,6)
|
"~052143® 

(
(0,3,2,5,4,1,6
(
(

120700
|ess00 |
122600 |

.:   mfvrrE3lAu3Ian

7= 00,7 7 0,7

;a~,;(0523416 |
o (034,52,16)

- JEesoo [
o |esi00 ]
i14900f11iVH

Ammmmei;jé;f

~-m;(0123456.ﬁquﬁ

).
»(0321453-"~‘

)

)

720700 RS B I

i Las dos corrldas anterxores mdlcan la necemdad de contar con elemcntos que;jf}‘_ngsﬁf:
i perm1tan sa.llr de este tlpo de entrampamlentos suboptxmales, por lo que se. deb > de

B 'ﬂ“ffﬂ" Se puede observar que en la 1tera01on 3 se alcanza un optlrno local y en Ia 1terac1on ‘4
se ‘alcanza el otro optlmo local que constltuyen un’ agujero negro, pero en esta corrlda a
ﬂ_’ff'dlferenc:a de la antenor se tlene un punto admlslble el cual se toma para. prosegulr con
la busqueda. pero en la,s ltera.cxones 13y 14 se vuelven a alcanzar los optlmos locales y se
‘“l{fimcla un c1clo a. partlr de la. 1teraclon 20 | S A S
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- recurrir a un analisis retrospectivo del proceso de biisqueda que nos pueda proporcionar

un reconocimiento de patrones de comportamiento para poder identificar regiones no
visitadas, |

A manera de ejemplo se considera la matriz de frecuencias de la cornda 2 después de

20 iteraciones, donde las filas indican las posiciones y las columnas los trabajos: .
210131012
014{0[3}0
410]4101]5
0/3(0]4/0
21012]0/12

‘Tabla 2.4 Matriz de Frecuencias de la Corrida 2.

| Una. forma de “a.prender que reglones no se e han v131ta.do, es el obscrvar la, frecucncxa;'
: jcon la cual un cierto trabajo no se ha. seleccmnado ‘para una posmlon partlcular, asi. por

T 'ejemplo, se tiene que el trabajo 1 no se ha loca,hzado en las posiciones 2 y 4, quie el tra.bajo”:f

33,;3 se ha locahzado mas frecuentemente en la p031c1on 3 de los ca.lenda.rlos etcetera. et

A pa.rtlr de la ma.trlz hlst.onca de la Busqueda. se pueden generar calendanos_que:{ff |

'vf;fse utilizan ‘como puntos de arranque ‘para nuevos procesos de bisqueda, a ‘manera )
fﬁ;llustra,cmn se tlenen los mgulentes ejemplos, Seleccxonando el calenda.rlo 1mcxaLl e forma
_empfrica a partir de la Tabla 2.4, tomando los. tra.ba,Jos en la | posucnon donde ;n' s' han

locallzado (donde aparecen los ceros) o donde se ha. locahzado el menor numer

;;;_Punto Imcnal 1ro = (0 2 1 5 3 4 6) e
{%’I‘(fro) = 16300 L PRI |

E Iongztud.tabu

L Dlsta.ncm maxlma.




R N

ITERACION

7= (0,7(1),7(2),

7(3), 7(4),7(5),6)

F(r)

TABU = 1

MEJ OR
Admisible

~{0,2,1,5,3,4,6)

16300

*

(0,2,1,4,3,5,6)
(0,5,1,2,3,4,6)

13500
23400
18500

( Punto Inicial
F(mo) = 18500.
| Iongztud-tabu

| Dlstancla méaxima = 2

(0,2,3,5,1,4,6)

;o= (0,2,3,5,1,4,6).

- [TrERROON]

=0 COTOXOx

"( O} vr(s),a)

G

TABU=T[

MEJ OR

w;m23514m

18500 |

v;p‘(0215346)
o (05,32,14,6)
0 (0,2,3,4,1,5,6)

116300 |
- | 23100

im0 ]

“ﬁ (0512346r
(0,2351,4,6)
)

23400 }. 3, e e
| 18500 | -

e;;fﬁf(0214356

,';,:Punto;-lmcml i 7ro &= (0 5 1 4 3 2 6)

F(mo) = 24500 R
'f';;{longztud-tabu
Dnstancxa maxnma. ‘

I O




ITERACION | 7 = (0, m(1),7(2),n(3), 7(4),7(5),6) | F(r) { TABU=1| MEJOR
Admisible
(0,5,1,4,3,2,6) 24500 - *
1 (0,4,1,5,3,2,6) 23300 *
| ©(0,5,3,4,1,2,6) 27800 | |
(0,5,1,2,3,4,6) | 23400 I
2 0,5,1,4,3,26) 24500 [ 1 |
3 1(0,4,3,5,1,2,6) - 26200 | |
_ (0,4;1,2,3,5,6) 18900 D .
3 - (0,2,1,4,3,5,6) 13500 | 1 | *
| (0,4,3,2,1,5,6) 19800 R
(0,4,1,5,3,2,6) 23300 1

~ Ahora bxen, la diversificacién se restnnge para operarse slo en ocasiones part:culares. s
N En este caso, se seleccionan las ocasiones donde ningin movimiento de mejora admisible .
o exxste. Por lo general se utllxza la informacién de la frecuencia para penahzar a los
. movimientos que no mejoran la busqueda mediante el asignar una penahz&cnon grande a
' mtercamblos de pares con mayores contadores de frecuencm. ' - -

Una. 1mplant.ac10n sencnlla. de tal tecmca, se puede realizar de la sngutente manera.'-'i;ﬂ ‘
L Prlmero, se cuenta el niimero de veces que cada movimiento dlgamos m se ha reallzado_}* P

o en orden a calcular su frecuencm f (m) Entonces una penahzamon p(m) se aso 01a, a

’v'cada movxrmento de la sngu:ente manera- C . S

| (m) o fo sxm a,lcanza, un crlterio de asp1ra.cmn. e
P wf(m) RS “de otra forma,,v e i
donde w es. una consta.nte. _,Dntonces el valor del movmuento puede ser’ i

"'ftm'+m)"' (w)+p( )"

| El peso w depende del problema, del txpo de movxmlento y de la, vecmdad Glover
I'»,y Laguna (1993) indican que en muchas apllca.cxones se ha observado’ que ‘este peso e
' 'aproximadamente proporcwnal ala ra.fz cuadrada. del tamano dela vecmdad multlphcadm
_'_‘p'or la desviacién esta.ndar del va.lor (sm penahzacwn) de cada mov;mlento eJecutado'f’
,’{';durante la. busqueda. SR I o A

e am et < R




Como se puede observar, la funcién de penalizacion depende directamente del criterio

de aspiracién, por lo que ahora nos enfocaremos a este concepto.

2.3.2 CRITERIOS DE ASPIRACION

Los criterios de aspiracién se introducen en la BT para determmar cuando las res-

~ tricciones tabi pueden sobrellevarse para remover una clasificacién tabi que de otra

manera se aplicarfa a un movimiento. El uso aproplado de tales criterios puede ser muy

| 1mportante para que un metodo BT alcance sus mejores niveles de reallzacmn.

En las pnmeras apl:ca,cmnes de la BT se aplicé tan sélo un tipo scumllo de criterio de |
aspiracion, consistente de remover una clasificacion tabd a un movimiento si éste permitia

una solucién mejor que la mejor encontrada hasta el momento, tal regla se 1lustro en los

- ejemplos de los capltulos antenores.

B Slgulendo a Glover y Laguna (1993) las asplracmnes son de dos clases: aspzmcwnes_ L
de movimienlo y aspiraciones de atributo. Una asplracmn de movnmento, cuando se -

o satlsface, revoca la clasificacién tabi del movimiento. Una aspiracion de atributo, cuando

se satisface revoca el estatus tabu del atributo, En éste tiltimo caso cl movimiento pucde'i S

‘0 no cambiar su clasificacidn tabd, dependiendo de s la restriccidn tabt puede activarse

iy por mas de un atnbuto. A31 entonces se pueden tener los 51gu1entes crlterlos de asplracmnj A sl

N j'f_’,fAspcmcwn por Default 81 todos los movxrnlentos pombles son clamﬁcados;_;_‘_ S
SRR como tabu, entonces el movxmlento menos tabu se seleccmna. |

:;":v;'j-Asp:mczon por Objetwo.. Una. aspnracmn de movnmlento se sat;sface, perml-,;_
- tiendo que un movumento m sea’ un candldato para selcccwnarsc sx I"(a:)

"",;"me_]or costo. AT

ff,;fj'fﬁ;’:}Asptmczon por Dzrecczon de Busqueda' Un atrlbuto de asplracwn para e
se sat:sface 8 la dlreccmn en e proporcxona un mejoramlento y el actualﬁ“:‘
‘f’mowmlento es un mov1m1ento de mejora, R R e

e L L i . e S e B A i 0 i ol = . e




- rutina de construccién ni de mejoramiento inicial antes de aplicar la busqueda tabd. A -

*l‘-_,,medlo amblente...

‘ de la lista tabd de tipo. dindmico, TFinalmente, en la seccién 3.3, se hace un anallsl‘sgj_

CAPITULO 3
ANALISIS DE LOCALIZACION

En el campo de la optimizacién combinatoria surgen una gran variedad de probler;ms
précticos y tedricos de manera extensa e interesante, algunos de ellos ficiles de resolver,
pero otros con un alto grado de dificultad. o

En este capitulo se presenta la bondad de la técnica de la bﬁsqucda tabd para El
Problema de Asignacién Cuadratico, asf como los lineamientos a seguir para implantarlo
en computadora. El trabajo presenta el desarrollo de algoritmos de la técnica de la

-busqueda tabi, que a diferencia de los reportados en la literatura no utilizan ‘ninguna

diferencia de los resultados reportados en la literatura, nuestros métodos encuentranlos -
~ valores 6ptimos o mejores valores reportados en la literatura sin recurrir a la fase de
- dwersxﬁca.cxon reglonal de busqueda, en la: mayorla. de los casos estudlados. - |

. El problema de as:gnacwn cuadratlco es parte del tema general de la elecczon optzmal RER

',"'dentro de un contezto espacial, Ejemplos de tales elecciones incluyen la localizacién de =~

- fébricas, de alrnacenes, de escuelas, de servicios de urgencxas. Tales decisiones txplcamentel;-} e
“gse han basado sobre consxdera.cmnes de tipo economlco, socm.l rmllta.r, pohtlco 0 del'-,. PSR et

e T _ . b .

,,,,,,,

En los problemas de locahzacxon, generalmente las solucmnes factlbles, eleccmn cle'.';?_ '
'"_jff*sxtlos de locahzacmn, vienen dadas por las posnbles permutacwncs de los clcmentos, es
por. ello que las tecmcas de busqueda tabd desarrolladas para El Problema. de Astgnacmn
i 'v,}i,Cuadratlco pueden Ser- facﬂmente modlﬁcadas pa.ra. utlhzarse en la. solucxon de los pr0i
2 »‘L;ﬁblemas que se descrlben en la seccién. 3 1 S e

| ':’:;,Dl ca.pftulo se desarrolla. como mgue. en la seccwn 3 1 a. manera cle 1ntroduccmn"se”
describen: el problema p- medlana, el problema p- centrado yel problema de locahzacmn
f"de plantas sin capacida,d en la seccién 3.2, se describe y anal1za el problema de asignacion
~ cuadrético asf como la 1mplanta01on del metodo de busqueda tabit para su solucmn "s‘
, f"{jdescnben algunos crlterlos de nivel de ¢ aspiracién, asi como a.lgunos metodos del manejo

o compara.tlvo de tres desarrollos propuestos del metodo tabu y se reporta. la. exp erxencm;




,locahzado eno representado por el nodo 15 y “una planta puesta en la ubncamon‘f*vg

computacional.

3.1 PROBLEMAS DE LOCALIZACION

- La literatura al respecto e¢s muy amplia, y existen muchas formulamones y clamﬁca—
ciones como se puede ver en de los Cobos Silva (1987) y Love et. al. (1988), para una

‘revisidn amplia de aplicaciones y formulaciones del problema de localizacién se puede ver

Brandeau y Chiu (1989).
3.1.1 PROBLEMAS p-MEDIANA

- Considérese a lared N = (V, A) consistente del conjunto de vertlces Vy un conJunto -
de arcos A. Con cada arco que va del vértice v, al vértice v, y denotado como [va, vs)
estd asocnado un niimero real positivo a(vs,vs) llamado la longitud de arco.. Dntonces, o
~para un par de nodos en una red, inicialmente se esta 1nteresado en encontrar una de las
 trayectorias mds cortas i.e., una trayectoria de longitud minima que conecte a esos dos
“nodos, la cual se denotaré por P[v,,vs] con una longitud d(v,, vb) La. matrlz sunetr:cal
- :'asoclada a las dlstancnas entre los vértices se denotard por D. €3 L

Supongase ahora que cada uno de los nodos de la red corrcsponde a un chente vy
E fque el i-ésimo cliente tiene una demanda de w;. umda.des de cierto bien por perlodo de oo
i jvtlempo, la cual es independiente de la localizacién de la planta que lo satisfaga. Mis -

- atin, supéngase que cada nodo es un sitid de localizacién potencial para una planta--.z'.;,j-ilx-,;,-j"’;i‘}j
~ la cual puede producir cualquler cantidad del bien desea.do (por unidad de tlempo) Yo
u_i,envxa.rlo a través de los caminos representados por los arcos.f I‘mrnblcn supongase que A

S ;fif{cada entrega del blen requlere un v1a,Je sencillo entre una planta y un dlultc, ie,. no
. ge consideran los escenarios donde un v1aje satlsface va,rla,s demzmdm. A mcnos de quc:f.;__
" exista’ amblguedad usaremos cliente, f, y. planta, g, como’ equlvalcntc con-“un’ cllent'.e.fg

"

El problema. p medlana. (P pM) se establece de la 31guxente ma,nera,' dado un numero__

Las plantas pueden estar abzcrtas o cerradas. La planta ise dlce ccrrada. si mnguna
G *"pla,nta es localizada en la ubicacién v; ¥ por tanto ningin cliente puede s ser servido desde.
:' "‘1":'esa ublcacxon potencml de otra forma se dlra que la planta estd abxerta, ya menos de- que
Cose dlga lo contrarlo, las plantas abxerta,s son sm capaczdad en el sentxdo de que pueden
'ff"f,i-ff'sa.tlsfacer a cua.lquler numero de chentes. e : T N D e 5




[

s Ck} ,l— wkd(vk,v,) es el costo tota,l en el que se mcurre sx toda,s las wk umdades
"fdema.ndadas p‘or el cl1ente k son envxadas por la. planta J PR W et

entero positivp (p £ |V]), se desea establecer p plantas en p de las ubicaciones potenciales
tal que las demandas de todos los clientes sean satisfechas de manera que el costo total
en el que sc incurra sea minimo.

Entonces lo que se desea es encontrar una solucién optimal, la. que se obtlene re-
solvxendo. | | | | .

Minimizar,,; ) chjykj's
kEKJ'=1

-sujeto a.

Z Ykj =1 para toda ],
k€K

zk - yk, > 0 para todas ke K,],
z Zp = pa N
kK Y
| - - zk E {0 1}, yk, > O para todas k E K,J
donde"

K es el conjunto de vertwes donde se. pueden locahzar las pla.ntas (I\ subconjunto de ‘

'53:{1;:_'yk, es la proporcnon de la demanda wJ de 1a pla.nta. ] exnstente, asngnada a una nuey .‘

'}'planta. loca.hzada en k

' 1 Sl la. ubxcacxén k se ellge para una. nueva leta y cero de Otm form

El § prlmer conjunto de restnccxones asegura que la demanda'dc cada p]antaﬁexlstent‘
S completamente dlstnbu{da. El segundo conjunto de restrlcmones asegura de que no.
‘existe distribucién en la ub1cac1on k a menos de que una planta se encuentre ablerta, La

‘:'restmcclén ﬁnal reqmere;que ‘exdctamente p p‘lanta.s’ estén abiertas. S




‘principalmente con respecto al criterio usado para calcular la calidad de una solucién -

_’mzmmax' Abiertas p plantas y asignando a cada cliente a exdctamente una de ellas tal - P
| '_que la dtstancza mamzma de cualquler planta abierta a cualqulera de los chentes a31gnados e e
a ella sea mlnlma. | |

blemas de localizacién para servicios de emergencia tales como estac:oncs de pollcm, de e Ui B
o ,bomberos o de servm:os de ambulancxa.. e Rt |

» ﬁde nuevas planta,s 0 para redlmensmnar las ya existentes. El problema de loca,hzacmn de
_fpla,nta sin capacidad (PLFSC) trata del abastec:mlento de un bien dcsde un subconjunto:
" de esas. ublcacwnes potenciales para ser plantas a un conjunto I = {1,. .. ym}-dem
' f‘f}:{{:cllentes con demandas preestablec:das del bien. Las plantas se: suponen de capacndad
" “ilimitada de tal manera que cualquier pla.nta. puede satisfacer toda la demanda. Existen

v '}'i,i,COStOS asocxados con las plantas y con las rutas de transportacxon de los sxtlos potencmles
"'if;como plantas hacna los chentes, lo que se Aesea, es encontrar un- plan de produccwn-f

3.1.2 PROBLEMAS p-CENTRADOS

Sea lared N = (V,A) ysea X, = {21,22,...,7,} el conjunto de p puntos, esto es,
X, subconjunto de Vy D(y,X,) = mingex,d(y,z), donde d(z,y) es el valor de la
trayectoria mas cortas entre z y y. Por tanto el problcma p-centrado se formula comg:

H(X,) = min maxyevD_(y,Xp),

donde Vés el conjunto de las m posibles ubicaciones para las plantas.
El problema'p centrado P-pC, difiere significativamente del P- pM en vdrids asp:ectds,' | A

factible. Mientras que el P-pM es un problema minisum, el P-pC tiene un ObjethO | f

Las funcxones obJetlvo rmmma,x ocurren frecuentemente en formula,cmnes de pro- sl

3 l 3 PROBLEMAS DE LOCALIZACION DE FACILIDAD
SRR SIN CAPACIDAD

Sea J = {1, "y ,n} un conjunto ﬁnlto de n p031bles lugares pa,ra, cl establemmlento'. |




ot ot ot e e b AR AT

planta j al cliente i, la demanda del cliente i y el precio de venta para el cliente i. Por
ejemplo, ¢;; = d;(p; — ¢; — t;;) donde d; es la demanda, p; el precio por unidad, ¢; el
costo de produccion por unidad y ¢;; el costo de transporte por unidad.,

- Para cualquier conjunto § de plantas abiertas, es Gptimo servir al cliente ¢ desde la
planta j para el cual es c;; es maximo sobre j € S. Entonces, dado S la utilidad es: ,

Emax,esc., - zfa-
i€l - JES

Dl problema por tanto es, encontrar un conjunto S que permlta la méxima utllxdad
o Z (8 e., Z = maxsc,;z(S) Esta formulacmn es como un problema. combmatorlo. | |

. Ahora blen, una formulac;on como programa, hneal entero, se. obtlcne medxante el‘- T e
introducir las variables z; = 1, si la planta j est4 abierla y cero de otra forma, yala .

= variable y;; =1, si la demanda del cliente ¢ se satisface desde la pla,nta. J y cero de otra. SR
forma. Por lo que el programa. lmea,l entero queda como: ‘

Z= m‘?"ZZm ijx".:_.'-.

ieljel el

EJ.J = 1 para. toda. 1 e I
jed

y.J < a:_,, pa,ra. toda z E I, J € J
y,,,w_, E {0 l}, para, toda. ze I, ] e J

3 2 EL PROBLEMA DE ASIGNACION CUADRA’I‘ICO

En su forma mas snmple, el problema de asxgnamon cuadratxco ( de aquf en adelantef

8e abrevmra, QAP) puedc descrlblrse como sigue.- Encontrar la . amgnacxon Sptima de n.
: blantas an ubxcacxones para minimizar el producto acumulado de ﬂujo entre cualesquleraf:
:fdos plantas por las distancias entre cualesqmera dos ubicaciones. De manera més precisa,
';‘61 fip esel ﬂujo entre las plantas i y p, y djq es la dlstancxa entre las ubxcacxones jy*‘q,‘:
"el problema. puede escnblrse como. N AR T S R

Mmlrmzar zzzz.flp qmumpqv

Sy




pa.r (z, 3) pertenece a la hsta ta.bu para una 1teracxon dada, 1o se permlte el mtercambm

sujeto a:

Za:,-,- = IV?:, Zm,-j = 1Vj, Ti; = 0,1.:
J ‘

La variable z;; es diferente de cero si el objetivo i es asignado a la ubicacién j y es cero
de otra forma. La funcién a optimizarse es cuadritica y no convexa, i.e., existe cierto

numero de éptimos locales, ademas el conjunto factible es un conjunto de permutaciones.

Una forma sencilla de interpretar el problema planteado es suponer que existen n
sitios disponibles y se van a construir n edificios en estos lugares, entonces si f;, es el

- niimero de gentes por unidad de tiempo que viajardn entre los edificios iy p, y d;, esla
| dlstancm entre los sitios jy ¢, lo que se desea es encontrar la a31gnac1on de los sxtlos de.
| construccxon de manera que la, dlstancm total recorrida se mxmmlce. |

o Un aspecto interesante de este problema es el hecho de que cuando una de las mdtrices : |
| de la funcidn objetivo se restrmge a ser una matriz de permutaciones c1cl|ca, el problema o

de asngnacwn cuadratico se reduce al problema. del agente v1a.Jcro.

Una, formu]acic’m equivalente del problema es:

Mlmmlzar F Zqu w(:)‘n‘(:):

=1 j=1

._:I:,','-'_'donde T es una permutacmn del conjunto N-—{l 2,...,n} unlva.l(,ntcmentc, sc dcsea o
- encontra,r una permutacmn s del conjuntb N que mlmrmce el valor de P( )

3 2 1 ELEMENTOS DE LA BT PARA EL QAP

Los sngmentes deﬁmcmnes descrlben los elementos de la busqucda tabu para el QAP

| vUn mowmlento esuna translclon de una permutacnon a otra. Un a,trnbuto do un movxmlento'
"+ en este caso es sxmplemente un par no ordenado (¢,;) de plantas quie cambian sus ubsi-
. caciones. El valor de un movimiento es la diferencia entre log valores de la funcién
"flf,ff"jj}jobjet.lvo despues y antes ‘del movimiento. - Si este va,lor es. ncgatwo, cl mov1m1ento,;.
'}:f},propormona una mejora. ‘La funcién mejor.movzmzento es una que 1dent1ﬁca al par
S (zm,,o,., jm.,,o,.) para el cual el valor de ‘movimiento es el mds pequefio. EL domlmo
_ - de la funcién mejor mommzento es el conJunto de movxrmcntos a.dmlsxblcs..; Dl mejo‘
i*ia;i:'mowmlento no tlene que ser necesa,rlamente uno que mejore. S Tl

‘x

Una, hsta ta.bu de pares (z, 3) de longltud Iongztud_tabu se construye y actuahza. Sl un




7 de las plantas iy jen esa iteracidn, a menos que se satisfaga cl criterio de aspiracién que
en este caso se cumple si el intercambio de las plantas i y j proporciona un valor de la
' funcién objetivo estrictamente mejor que cualquiera de los obtenidos hasta el momento.

3.2.2 ESTRATEGIA BASICA

La estrategia basica que se utilizara esta dividida en cuatro fases; fase de inicializacidn,
fase de mejoramiento, fase de intensificacién y fase de diversificacién. |

determina el mejor movimiento valuado admisible. Si ninguna solucién rneJora despucs de

__-la fase de intensificacién inicia.

Este proceso se encuentra expresado en pseudocodlgo en el algorltmo 3, 1

La Fase 1 nos da la mlcmhzacwn del algorltmo al encontrar una. solucxon mlcml

| {V;encontrada y se actuahzan la matrlz tabu y la matrlz de frecuencnas. S

\...La, Fa,se 2c pregunta si- ha ha,bldo mejora.mlento en el valor obJetlvo de la solucmn
.;;actual en'menos de kI X n ltemcxones. Sila respuesta es aﬁrmatwa se va nuevamente al
;f:,r‘paso (a) de la l"ase 2 en caso contrarlo se va a la I‘ase 3 e T

El ob jethO de laT Fase 2 del Algorltmo 3 1 es encontrar una solucxon de calldad a partxr
- "de una solucién dada: Dsta fa.se termina 1dent1ﬁcando la mejor solucién encont;‘ada-’en
:%?;ﬁ“ﬂuna. reglén de factlbllldad en la que se encuentra la soluclon 1n1c1al dada,. S

Cada iteracién de la fase de mejora,rriiento evalia todos los posibles mdvimiehtos' y

cierto nimero prefijado de 1terac1ones por ejemplo, kI Xn,. donde k1 es numero natural -

- La fase de mtensnﬁcacmn lnlcm, con una llsta. tabu vacw,, desde la mejor solucmn;
- encontrada, en la regién actual. Si después de k2 x n iteraciones con k2 nimero natural o
" no se ha encontrado una mejor solucién, la fase de dlver31ﬁcac10n inicia. El algoritmo =~ .
| ,_termma despues de que la busqucda se ha dwersnﬁca.do a un numcro dado L3 de regloncs.j:f- s

R En la Fase 2 se comienza a generar nuevas solucmnes a pa,rl,lr de la actual via la, S
Sy estructura de vecmdades.; La Fase 2a genera todas las soluciones vecinas a. la actual y
:iy””seleccwna. la mejor. En la Fase 2b se toma como solucién actual a la mcjor solucmn-




'ALGORITMO 3.1

i Fase 4 Dwerszf caczon._

Fase 1 Inicializacién: Genere solucién inicial y vaya a la Fase 2.
Fase 2 Mejoramiento;

a) Evaltie todos los movxmlentos, dctcrmme y realice el mejor. |
~b) Actualice. . . R e T
¢) Si no hay mejoramiento en kI x n 1teracxones va.ya. a Pase 3 T nn R

De otra forma. vaya a Fase 2. | | ERR T

| FaSe'-3'Intensiﬁcaci6n:

a.) Va.ya. alar mejor soluclon encontrada e lmclallce la llsta tabu. -
b) Evalie todos los movxmlentos, determme y realnce el mejor._ -
. 1) Actualice. ‘ SR e
ii) Si no hay mejora,mlento en k2 x n 1tcracxoncs' SR
i) Si la Fase 3 ha encontra,do una mejor solucwn, S
vaya a Fase 3a., | - SR
“De otra forma: - - L
1v) Si k8 reinicios se han rea.hzado, pare. B
- De otra’ forma. vaya a Fase 4 .
'};l-fDe otra forma vaya, a I"a.se 3b

) Determme la,s restnccmnes ta.bu de Ia. memoma de termmo largo.‘{‘
b) Dvalue todos los movxmlentos, determme y reahce elr mejor. 3 |
1) Actua.hce. ERREE R e o
- Sino hay mejoramlento en k3 1terac1ones' A RN E
' ii) Inicialice con la mejor solucién. E e
- f,:fm) Ellmme la.s restrlcclones tabu adxcxonales debldas a la
. 'memoria de la.rgo termmo, actuahce el numero de .
“reinicios y vaya a la Fase 2.° RSt s IS
De otra. forma, va,ya a I‘ase 4b




La Fase 3 inicia con la mejor solucion encontrada hasta el momento, si es que no
ha habido mejoramiento en las dltimas kIx n iteraciones en el proceso de mejoramiento

y se inicializa la tabla tabi, Se procede de manera analoga a la fase de mejoramiento

durante k2 x n iteraciones, con la diferencia de que, si se encuentra una mejor solucién
se regresa a la Fase 3a siempre y cuando no se haya alcanzado un nimero de reinicios,

en cuyo caso el algoritmo para. En el caso en que no se encuentren mcjores soluciones

durante k2 X n y no se alcance el niimero de reinicios, se pasa a la Fase 4.

La Fase 4 primero determina las restricciones tabu de la memoria de tcrmmo largo
como se vera posteriormente. Detérminadas las restricciones en la Fasc 4a se se encucntra,

una nueva solucién y se genera su estructura de vecindades. La Fase 4b evaltia a todos las

soluciones vecinas, seleccionando a la mejor y actualizando a la lista tabii y a la matriz
~ de frecuencias, Si no hay mejoramiento en k2 iteraciones, entonces se inicializa con la -
_‘mejor solucidn encontrada, se eliminan las restricciones tabti adicionalcs, se actualiza el

| ..-numero de reinicios y se pasa a la Fase 2, en caso contrano, se contmua, con la P’LSG 4b.

| Pa,ra la dwermﬁcacmn se utlllza la frecuencia basa.da enla memorla, de tcrmmo largo. Lo
~ Esta memoria de término largo puede representarsc por medio de una matriz LT de nxn o
~donde cada elemento LT;; almacena el niimero de veces en que cada entrada de una
'permuta.cmn toma el valor de 1 en todas las soluciones exammadas por la busqueda., de
~ esta manera, siun cierto porcentaje de las entradas con mayor frecuencla,, se. guardan BT S
~ como tabd para un nimero suficiente de iteraciones, la bisqueda se forzaré paralaexplo- -~~~ |
~ racién de nuevas regiones. Alternatxvamenté una nueva solucmn mlcml puede constrmrse}_ SR
vaasa.da, en la matrlz de termmo largo. i ' ' L

7

g Una 1mplantac1on senc:lla de ta.l tecmca se puede reahzar de la srgulentc ma,ncra'; .
ST ,,""Pmmero, se cuenta el niimero de veces que cada movimiento dlga,mos mse ha reallzadof
~ ' en orden a calcular su frecuencla f (m) Dntonces una penallza.cxon p( ) se asocxa. a;

:"';w;’;cada movxmxento de la szgulente manera,j;._ T R R

BV

O Ahora blen la d1versnﬁca.<:1on se restrmge para operarse solo en ocaswncs partlculares.;
o ';, Dn este caso, se seleccionan las ocasiones donde ningdn movimiento de mejora admisible
- existe, Por lo general se utiliza la informacién de la frecuencia para penalizar a los
- movimientos que no mejoran la busqueda mediante el asignar una pena.lxzacxon grande a,'fj,"
g 'f"mterca,rnblos de pa.res con mayores contadores de frecuencm. T : L




(m) = 0 si m alcanza un criterio de aspiracién.
wf(m) de otra forma.

donde w es una constante. Entonces el valor del movimiento _puede ser:

F(z + m) — F(z) + p(m),

L]

El peso w depende del problema., del tipo de movimiento y de la vccmda.d como ya se |

ha mencmnado antes.

Como se puede observar, la funcién de penallzacmn depende dlrcctamente del criteno, -

de a,splracmn, por lo que a continuacién se proponen a]gunos de estos

| Una, vez que se ha,n ldentlﬁca.do los' movimientos factlbles y se ha, calculado su co-
: rrespondlente valor de la funcién objetivo, el estatus tabid de los candidatos factibles -
~ se prueba. Suponga que en una iteracidn dada (iter) el valor de m(s), dondes = &,
cambla de i a i/, entonces a la planta 7 (i) le est4 prohibido ocupar la posicién 1 durante', e
~ un ndmero especifico de iteraciones. La matriz tiempo_tabd se utiliza para forzar esta” . .
~restriccidn tabd. El clemento (i, 7 (s i) de la matriz tiempo.tabi conticnc el ndmerode |
iteracién en la cual se le permite de nuevo a la planta =(i) ser asignada ala posicién &. . -
~ 8i el valor de la funcién objetivo de la soluc;on anterior al movimiento es mejor que. el
e valor de la, funcmn ob jethO despues de este entonces el txempo tabu se calcula (.omo. el

twmpo-tabu(l 7r(z)) 0 25 n ,

tzempo..tabu( ( )) 0 75 n . P

. Este es un crlteno de asplracmn 1mphc1to, donde a los elementos que contnbuyen ;
| ".a solucmnes con “buenos” valores de la funcién objetwo se les pcrmxte regresar mas

;,*:;.f['rapndamente para la prueba, de solucwnes actuales. El miximo tiempo que un movimiento

"~ puede clasificarse como tabu es. el eqmvalente al 75% del tamano de: la estructurf‘“"*

o ‘,",'.:f.':tzempo_tabu, Esto sngmﬁca. que en una iteracién dada un mlmmo del 25% de los movnml
: ;f?'toa pOSlbles no se ClaSIﬁca,n como tabu.  : :,5";_: R T

R Ahora. blen un crlterlo de mvel de asplra.cxon de t:po exphcnto es el sxgmen‘te, 91
‘%f;estatus tabu de un mov:rmento se ehmma, si el movnmento permlte Ia busqueda. ‘& un:




—

este criterio es necesario construir una matriz direccidn-tabd. Si el movimiento (i,7(z))

| factlble (1,1r(z)) es elegible para seleccionarse en la 1terac1on itersi: e | o

R donde F(o) es el valor de la funcién objetivo y fase-actual es cero si la busqueda se

. encuentra en una fase de no mejora,mlento o el nimero de la iteracién donde la actual fase . !
. de mejoramlento comenz6. El mejor movimiento en cualquler iteracién cs el movimiento
SR eleglble con mejor valor de movnrnlento, para. mayor detalle vease Laguna, y Kelly (1993) i-f‘ S

5% "'cuales mov1m1entos se pondran como tabi para una 1teracxon de la busqucda.. La: mayorfa
. de'las xmplantacmnes de la busqueda tabu utilizan un manejo de la llsta tabt de- t.lpo
" f’,ff,f"'},estatlco.: De manera méds precisa, los mowmxentos permaneccn como tabu clurante un
':'!{j_f._numero de 1terac1ones ﬁjO, por lo que la eficiencia del algoritmo depende de la eleccmn‘
:’i‘,,?de la duracwn del estatus tabu o, eqmvalentemente, de la longltud de Ia hsta tabu. e

il;: reglOn fa.ctlble, por 10 que es posxble romper cwlos y dwermﬁcar la, busqueda.

nueva solucion mejor de la regidn. La solucion mejor de la region es aquella con el mejor
valor de la funcién objetivo durante digamos las n? iltimas iteraciones, se consideré el
valor de n? puesto que no es ni muy pequefio como n ni demasiado grande. Observe que
este nivel de aspiracién es mds flexible que el utilizado tipicamente en las implantaciones
de BT, donde la mejor solucién sobre todas sirve para propoésitos similares.

- Otro criterio explicito es una aspiracion por direccion del movimiento. para implantar

llega a ser tabii durante una fase de mejoramiento, entonces el elemento (i,m(¢)) de la ma-

triz direccidn.tabu contiene el niirhero de la iteracién de cuando la fase de mejoramiento

comenzd, de otra forma al elemento se le da el valor de cero. El movxrmento candldato_

F(mowmlento posterior) F(movxmlento a.ntenor) y ocurre a.l menos una
de las sngmentw | | ,

—tiempo. tabu(z (i ))< iter. .
— F(movimientoposterior) jF(mejordelaregién).

damcczon-tabu( ,n‘(z)) #0 y dzrccczon tabu( ,7r(z)) fasc.actual

3 2 3 MANEJ 0 DINAMICO DE LA LISTA TABU

El mane]o de Ia lzsta tabu s:gnlﬁca la actuahzacnon dc csta, i, c., la decnsnon dc cuantos Y

Dste manejo de la llsta ta.bu de tlpo dma,mlco permlte el examen més detallado de la

Exlsten varlos metodos de hsta. tabu dxnémlca, entre los que destacan‘ el métodoAde




la secuencia de cancelacidn (CSM) y el método de eliminacidn inversa (REM) propucstos
en Glover (1990a), y que en el capitulo 4 se explican de manera mis detallada.

Ahora bien, también se puede manejar una longitud de LT de manera dinémica, donde

lalongitud de lalista tabt varia de manera dinamica a través de diferent'cs-configuraciones

pasando de una a otra si ningn mejoramiento se encuentra en un nimero dado, de

iteraciones. Este conjunto de configuraciones permite un exdmen mas detallado de la
region factible mediante el incremento y decremento del nimero de movimientos taby

actuales via las configuraciones. Ademds se propone un componente alcatorio que actda

cada vez que la lista tabd cae eh la configuracién 1 como un elemento de seguridad
adicional contra, el ciclado, para mayores detalles refiérase a Chakrapanl y Skorm—Kapov

. (1993)

3.3 EXPERIENCIA COMPUTACIONAL

Los procesos usados para la expenmentacmn fueron 1mplementados en lenguaje C en o
o una PC con tar_]cta 486 DLC a 40 Mhz. S

SRt Va.nas versiones de BT ¥y que se descnbcn a contmuacxon se probarén sobrc el conjunto e
"-'_~,'1Vesta.ndar de problemas de tamafio n = 5, 6, 7, 8, 12, 15, 20, 30 dados por Nugentet. o |
- {(1967), los cuales se utilizan a.ctualmente de manera ampha. para probar la cﬁcnencm de. o

S 'v-',los algontmos. o o L - Lo

ek Para. todo el conjunto de problema,s se encontra.ron las mejores solucmncs reportadas'i}';' ML
v _en la llteratura. | | | | L | |

La.s verswnes que se utlllzaron de la busqueda. tabu tlenen las mgmentes carac—' S

| ;"v,,terlstlcas"*" Gl | SRR e RS

F‘i-'ijTI Dstructum bésma. de BT i, e., se con31dero la, longxtud dc la. llsta, tabu

. comoun parametro constante, el criterio de mvel de asmracmn fue el estdndar
e '~Ii;'~de la literatura, es decir, el nivel de aspiracién se satlsface si el mowmlento*;
S realizarse mejora el: valor de la. func1on ob Jetwo con reSpecto de todos los},
, j""'~"~"":":'fmovxmwntos reahzados. e T T R e e i '

;,"BT'? Se e on31dero una' estructura ba,sma. de la BT y se agrego el crlteno:«

S de mvel de a,splracmn proporcmnado por la ma.tnz tzempo..tabu dado en lal‘;f
”-‘7;:;'j?*"secclon ant.enor. : e , e




’ | la, cual no se ha reportado en la. lxteratura para. su adapta,cmn en el problema.ji
de asngnacmn cuadratICO-;--:_-_: dan e D B e T ey

" ma.xnmo de 1teracxones 1mpuesto mam-zter, el cual dcpendm del tamano del problerna.
se proporcmna en la. Tabla 3 1 Los va,lores con asterlsco son los valores optlmos.

BTS : En este marco de la BT se consideré el criterio de nivel de aspiracién
- estandar, asf como, un manejo de la lista tabii de tipo dindmico, parecido al

propuesto por Chakrapani y Skorin-Kapov (1993) que utilizaron para, progra-
macidn en paralelo,

3.3.1 MANEJO DINAMICO PROPUESTO :

Si no existe mejoramiento, entonces el movimiento se considera tabi
si;

liminf < 't.abu(z',.j) < limsup,
donde;

o Iimﬁnf- _Jr numzter ModS < 5

: o ltabu(numz’ter Mod 8)(0.2) de otra forma. -

o w" ltabu((numzter Mod 8) — )(02) si numztcr Mod 8 < 5 i
- zm p lt bu i = de otra forma. =

| donde nurmter es el nimero de 1terac1on, ltabu es la. longltud ta.bu i

“Mod” es la func:on modulo. |

| V"Bn t.odos los casos, para la fase de dlvermﬁcaclon regnonal de la. busqueda.;
v(aunque s6lo se llegd a utilizar en una de las instancias de tamaiio n=30, ); se.
i consndero una funcién de penal:za.cmn p( ) como la descrlta a.nterlormente,-.

" ast como, el numero de 1terac1ones en las que ‘se- alcanzo, antes de llcgar 4 un niimer

NI o Tabla, 3 1 R L]

G En las Tablas 3 2 y 3 3 se prcsenta,n entre parentesns los mejores valores encontrados,

o
]

!
S




Los resultados obtenidos fueron los siguientes:

Pto.
Inic.

Valor
Inic,

Long,
Tabd

BT1

Valor

Iter,

BT2

Valor | Iter,

BT3

Valor | Iter.

Valor
Mejor

1

66

]

(58)

50

11

50

50%

58

_(58)

90

11

50

50*

72

50

50

1

50

50*

68

(52)

50

12

50

50*

82

(52)

50

12

50

50*

86

86

86

0

86

- 86*

110

86

86

2

86

86"

- 108

86

92

1

86

86%

116

86

86

1

86

86*

116

86

86

11

86

86

174

148

148

21

148

148% |

240

148

148

10

148

148*

216

148

e S 5 R Bl I EXT RS P21 2N 1SN PO

148 .

e

148 |

148*

228

148

o
Qo

148

18

148

148%

202 |

148

—
©

148

19

- 148 [

214

214 |

—
o

214

16

214

214

322

214

cr

214

5

214

214 |

290

214

-3

" 214

BT

214 |

- 214%

320

- 214

5

214

5 |

214

214*

288

214

4

214

4 |

214

1.214%*

o) 784

§ (586)

57

578

683

578 |

[ 518 |

| 578

37T

(586)

110

]7578,5;

18

oY |

874 | ¢

878

12 ]

578

16 |

578

BeF |

850 |

5
]
5
5
4
4
4
4
4
5
5
b
)
5
6
6
6
6
6
9
9
9
9

H;_”(ssﬁ)i

23|

578

.84

83

£573*ﬁ:f5;3i55

T 746 T

578

578 -

578

g578*,;313w;r,,%

T1ads |

10 ;‘

1150 -

11495

1150

46 -

1150

200

T50%]

X 1612

=10

- 1150 -

1468 |

1150 -

375

1150

Q231?

505

1596 |

2368

(1152)

53

(1152).

51

150% |

1610 |

10

'1150'

1124

(1152)

181 |

(1152)

ﬁ305;

ESELE R

2
3
4
5
1
2
J
4
5
1
2
3
4
5
2
J
4
5
1
2
J
4
5
1
2
J
4
5

T 1626

10

(1152) |

33

(1152) |

32

[(1182) |

Ti50% |

Tabla 3 2 Valores de la. funcxon ObJethO y numero de 1tera,cmnes.‘; R Ly




g O PSPPSR B .

‘n | Pto, | Valor | Long. BT1 BT2 - BT3 Valor
| Inic. | Inlc. | Tabd | Valor | Iter. | Valor | Iter, | Valor | Iter, | Mejor
201 1 3444 12 25680 | 7435 | 2570 | 559 | 2570 | 1014 | 2570
2 | 3302 12 25670 | 5626 | 2570 | 954 { 2570 | 1841 | 2570
3 | 3540 | 12 2670 | 1869 | 2570 | 701 | 2570 | 2197 | 2570
4 | 3456 12 2570 | 918 | 2570 | 890 | 2570 | 887 | 2570 |
-5 | 3322 12 2570 | 1191 | 2570 | 613 | 2570 | 2408 | 2570
30} 1 8060 18 6124 | 11048 | 6124 | 3628 | (6158) | 171 | 6124
2 7768 18 6124 | 7294 | (6128) | 6223 | 6124 | 10692 | 6124
3 | 8172 18 [(6128) | 972 | 6124 | 9842 | (6148) | 7740 | 6124
4 7648 | 18 | (6128) | 2713 | 6124 | 3995 | (6128) | 1049 | 6124 |
b | 8224 | 18 | 6124 | 5748 | 6124 | 3839 | (6148) | 7881 | 6124

Tabla 3.3 Valores de la funmén obj _]etlvo y numero de 1tera.c1ones

Cabe mencionar que la versién BT2 presentada en el traba,Jo no se ha reportado en,_"-‘-'_ | S

la htera,tura como adaptada para el problema de asignacién cua,dratlco

Los puntos mlcmles que se utilizaron para las corridas son los puntos mlcmlcs da.dosf U R
. por Nugent. Cabe mencionar que ésta es una gran diferencia con respecto a los rcpoxtes-:,-: R e
_enla hteratura, donde antes de utlhzar a la blisqueda tabd, utilizan algunas rutmas de‘_

f'construccxon mlcxal las cualcs proporcnonan “buenos puntos mlcxales

A contmuacmn se presentan la tabla. 3.4 que proporcxona los promedxos de los valores g
e ,y del niimero de iteraciones de las corridas para cada uno de los diferentes tamafios de.
R w,problemas, la ta.bla 3.5 que proporcmna las eficiencias de los promcdtos de los va.loresf% |
. encontrados con respecto de los mejores- valores reportados en la lltera,tura, ﬁnalmente,f,j
‘la ta.bla. 3.6 mdlca ensu parte 1zqu1erda. el numero promedlo de 1teracnones para los casos
if:en que se encontrarén los valores optlmos o los' mejores reportados, y en la parte derecha
. de la tabla estén los cocientes del ntimero de iteraciones de cada uno de los algomtmos,}
B fﬁf,jmdlca.ndonos la proporcmn de 1tera,c1ones de cada uno de estos. S




n BT1 BT2. BT3 Valor
Valor | Iter. | Valor | Iter. | Valor | Iter. | Mejor
5 54 2.6 50 9.4 50 8.4 50*
6 86 3.4 87.2 3 86 3.4 86*
X 148 14,8 148 14.4 148 14.8 | 148*%
8 214 6.2 214 9 214 | 6.2 [ 214*
12| 581.2 | 94.8 | 579.6 | 179.6 578 90.8 | 578*
15| 11504 | 1297.6 | 1151.2 | 137.4 | 1151.2 | 163.8 | 1150*
20 ( 2570 | 34078 | 2570 | 743.4 | 2570 | 1669.4 | 2570
30 | 6125.6 | 5555 | 6124.8 | 5505.4 | 6141.2 | 5506.6 | 6124

Tabla 3.4 Pro'medios de las corridas.

La eﬁmencm se calculd tomando como base el mejor valor reportado zm,_.,, y se uso la,

ecuacxon' | S
L] ] Ll : z -
efzczencm =1 2 _me
: ‘ : " Rmej

- Tabla de eficiencias
sobre valores promedxos. '
5 0920 PN SE IEER ST RN
6] 1 (0986 1 |
7l 1] 1|
N A B B
12 0994 0997
115 :1'0.999' 0998
|20 1 1
: ,_3-0_._ 0999 1
Ta.bla.35

“.':N o se puede observar que a.lguno de los algontmos sea consnstentemente més eﬁcwnte.:

iDn la Tabla, 3.6, se presenta. el promedlo de iteraciones para cua.ndo se a.lcanzaron lo
r»mejores valores reportados, a.31 como, Ios porcentajes de su numero dc 1terac10nes.

.
£ .




et tam e e g e i

[P

Tabla del promedio de iteraciones.

Promedio de Iteraciones Porcentajes
n BT1 | BT2 | BT3 BT1 | BT2 | BT3
5 - 9.4 8.4 - | L1191 1
6 3.4 3 3.4 1133 | 1 |1.133
(8 14.8 144 | 148 1.027 | 1 ] 1.027
8 6.2 9 6.2 1 1451 1
12 131.33 | 197 | 90.8 1,446 | 2,169 | 1
15 1613.75 | 210.5 | 215.5 7666 | 1 |1.023
20 3407.8 | 743.4 | 1669.4 45841 1 2245
30 8030 | 5326 | 10692 1.507 1 1 ]2.007

Tabla 3.6

|
!
1




CAPITULO 4
INVENTARIOS MULTIPRODUCTOS

L

En la actualidad son grandes los retos a los que se debe de enfrentar las empresas,

entre los que destacan la competencia creciente, las dificultades de abastecimiento, la

sobreabundancia de articulos y la escaces de materia prima, por lo que es de importancia

cada dia mayor la adecuada administracién econdmica de los mventarlos.

~ Una forma de asegurar la continuidad de las operaciones es el almacenamlento, sm

E 'embargo, esto desencadena costos suplementarios, lo que por efecto ocaciona una re-

.-”duccxon del margen de utilidad, por otro lado, la falta de inventarios adecuados puede

| _propiciar un rompimiento en la continuidad de operacién y altos costos de oportumdad Sl

por no poder satisfacer la demanda.

4 4 se presenta. la. experlencm computa(:lonal

“'_:fjmventarlos multlproducto para el caso de demanda determlnlstlca, asf como, algunos de.
"'f'f‘_los a.lgorltmos que resulven el problema con eficiencia; en la- Seccwn 4.9, se considera a
- la biisqueda tabt como un metaprocedimiento para realizar una fase de mejoramlento y
 ge realiza un anélisis comparatlvo contra otros métodos, en la seccién 4.3, se describen
":’algunos métodos de 1 manejo de la lista tabi de tlpo dmamxco. I‘malmcnte cn la Secc1onfj

En este capltulo se desarrollo para caso o de los log modelos de mvcntarlo multlproducto Ry

" con demanda determinfstica y con costos de rea.prov;s;onamlento conjunto, un algomtmo R
" realmente original, no tan sélo porque es la pnmcra vez que se utiliza un esquema dela
i ,,busqueda tabi para este tipo de problemas, sino que ademas proporciona la mayorefi- ..
~ciencia en cuanto alas soluciones obtenidas con respecto alos algoritmos reportados como =
~de los més eficientes. Se reporta en la ¢ experiencia computacional, la eficiencia de este. .
' nuevo marco de solucién propuesto como la mayor en todas las msta.ncxa,s consxderada,s, Sy
"27'»',g'f"ficon respecto de los dema,s algontmos probados. e U e s e

Dl capftulo se. desa.rrolla Como mgue'-“en la Seccwn 41 se descrlbe cl modclo .de{f

y cua.ndo ordenar de cada. artlculo de los que se controlan, para. que, la demanda seaf-




es el menor duracién ;. Se ordena tantas veces como lo requicra dicho articulo en una
"umdad de tiempo, 1/t;, y cada vez que se ordena. se mcluyen en la orden los artxculos- -
~cuyo cnclo asf lo indica. ‘ - |

= f_fproducc cada vez que se carga. el art.lculo Jjen la orden correspondlente. S

,y esta dado por. -

i;;,fvf;donde' h,, d,, y t, son el mventarlo promedxo, la. demanda, promedlo y el tlempo del
"'vi,icwlo del artxculo J, respectlvamente. S I ' 2 =

"f'Kiel cual se desea mlmmlzar. El costo total no es sélo funcxon de t1, smo tamblen de Iasﬂ,, J :
":,',’.‘:1"1 2,...,n y donde las c,, J --1 2 KRRy

s las ﬂ, y despues encontrar el va.lor de t1 que rnmlrmza a CT(t 1) de la sxgmenteA manera;

satisfecha con costos miminos. En este trabajo se supone que la entrega por parte de
los proveedores es inmediata y se realiza en una sola entrega, no se permite déficit y los
articulos nunca llegan a ser obsoletos una vez que se inventarean. Ademads se supone que

diferentes artfculos de un mismo proveedor se pueden entregar en un solo paquete y se

rea,llza a intervalos regulares de tiempo, digamos {;. R | o

El problema para n articulos por tanto se traduce en determinar la frecuencia de los
ciclos de abasto tanto individual como conjunto, por lo que se puede observar ficilmente
que el cociente de la frecuencxa. individual del articulo j dlgamos t; entrela frecuencia

_.‘conjunta es un entero posntwo B; mayor o 1gual a uno, i.e, t ﬁ,tl, J =1 2, .

" Los artlculos tienen diferentes c1clos pero el que marca las oportumda,des para ordenar

 Los costos que mterwenen en el modelo son de: ordenacmn, adqulslcmn e lnventano.: s B S
Un costo fijo K se carga cada vez que se realiza una orden. Un costo por lmea k, se_ R TR

El cost.o debxdo al mventarlo se carga sobre el mventano promedxo durante un c1clo e T

2“ t,.

De lo anterlor se tlene que el costo total por umdad de tlempo es. G

OT — I{+2—i+§:c, + tIZhd,ﬁ,.»

J"l J"‘l

,n son los costos umtanos.

La. solucnon propuesta. en Narro Ramlrez (1993) conmste en aproxlmar los va.lores de




El costo correspondiente a cada articulo ordenado se puede expresar como: «o;I, cona; 2
0, 7=1¢; = 1. Si la politica éptima para cada articulo j, considerado como indepen-
diente, aconseja ordenar z; unidades en cierto instante, entonces se tiene que:

ms(zm,) F k() 2 S K + k)5(a;),

j=1 j=1 !

-dbhdé 6(9:) =1lsiz > 0, y cero de otra forma.

Ay e gt s e 1 5 bt e = e

La. poht:ca optlma. es una politica factible para. el sxstema de mventar:o del articulo j A
-con costo por ordenar (o; K + k;). Si el costo mfnimo correspondiente es (CT);(j), una -
- cota inferior para el costo de la polmca optlma completa estd dada por: £7.,(CT); (a,) o

_‘pa.ra, cualquler amgnacxon de las ’ por lo que la mejor cota lnferlor esta dada por' S :

| M;mmlzar_a,._- Z(C’T)i(ai')

a 20, i=1,2 ,...,n, Za,_l
e L=l

Ahora bnen, las formas en que se. calcu]an los c1clos y se a.proxlman los multxplos 'Ji”
| ‘*”"’son dwersa.s. Sl l es el real que resulta del cocxente del tlcmpo dc duracmn dcl czclo‘;j_:*

1 v oo an, Zaa "' o

t-l




Mlmrmzar

1 K?I-Z“'J:'+Zc3d)+2t12h dﬂj s tl >0; 

Tty

!
tl =

12_

1+ /14412
2 )

20K+ YT, ﬁ; )

l"'l h dﬁl

2(a,K + k )
e

.J....L
t

J'_=1 ¢ S

L
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Por tanto, lo que se desea es resolver:

Mmlmlzar-l- K+ Z + ZCJ + tl Zh;d Bi»

1 3-1 i=1 j=1

sa. 620, BIell,p;+1], j=12,...,n

el cual es un problema de programacién no lincal entero mixto, pero como se observa

la funcién obJetlvo resulta ser una funcidn convexa en 1, por lo que, una vez fijos los

valores de. las ﬂ 2. el valor éptimo para 1, se encuentra fac11mente.

Consnderaremos que una solucién es  de la forma. |

7 = (n(1), 7r(2),...,7r(n)) donde 1r(z) € (1, ﬂ"+1], ) -1 2,...,n.

entonces, definimos un movnmlento de la forma 7’ = =7 & e,, i=1,2,...,n ta.l que“i[ A

o (3) €[1,6; +1), i=1,2,...,n En una 1mplantac1on sencilla de BT la lista tabdse - SR
* mantiene en forma lmpllclt.a reg:strando solo el mdxce J de la. varla.ble cntera. cuyo valor‘ R
- ',ha camblado en la 1terac1on. - — | R e

4 3 MANEJ 0 DINAMICO DE LA LISTA TABU

| “El manejo de Ia hsta tabi 31gn1ﬁca la actuallzacmn de esta, i c., la dec131on de cuantos y',?;-"’,.l-_:_--_‘ o
* cudles movimientos se pondrén como tabt para una 1teracmn dela busqueda. La mayorxaf.-; e
. delas 1mplantac1ones dela busqueda. tabi utilizan un manejo de la lista: tabd de. tlpoﬁ‘f'}:?ﬁ‘-;-_ Liiny
. estatico, De manera mis precisa, los movimientos permanecen como tabt durante un
,;f},,{numero de 1terac1oncs, por 1o que la eficiencia del algorltmo dcpcndc de la eleccmn dela
,}”[;;duracnon del estatus tabu o, eqmva.lentemente, de la. longltud de esta hsta. L e

'ff::Este mane_]o de la. hsta tabu cle tlpo dma,mlco perm:te cl examen més detallado;defla.

li‘i.'eglén fa,ctnble, por lo que es pomble rompcr cxclos y dweraxﬁcar la busqueda.'f e

i’ '_? Dx:sten varios metodos de llsta tabu dmamwa, entre los que destacan' o metodo de la
. secuencia de Cancelaczon (CSM) y el método de elzmmaczon znvcrsa (REM) propuestos
'en Glover (1990a.) los que‘a. co‘ntmuacxon_ se presentan. P e

| ;_'}Denotemos por LT a la.‘ llsta. t.abu que 1mpltc1tamente deﬁne al comunto de movumen

: ,tos tabu. C‘omo punto mlclal con51derese a LT dada. de la. srgmentc ma,nerw LT =

J .




-

(e(1),e(2),...,e(q)). Supongamos que los elementos de LT son indexados por la ite- |
racion, identificando el punto en el cual fue adicionado a la lista, y q es el indice de |
la iteracion actual, Correspondientemente se puede identificar a la lista de soluciones:
(x(1),z(2),..,z(q)) tal que, para cada i, e(¢) es el atributo asociado con el movimiento
aplicado a z(2).
Ahora bien, en general se supondra que los atributos de movimientos satisfacen una

P propiedad de suficiencia, la cual especifica que ninguna de dos soluciones, z(h) y z(k),
i para h < k, pueden ser la misma a menos de que exista un 1ntchucgo dc los elementos

e(h),...,e(k) tal que, para cada par e(r), e(s) del conjunto se tenga que, &(r) =

e(s), donde &(e) es el atributo inverso o complementarlo de e(e). Es de ut:hdad el
- mantener esta propiedad basada sobre un proceso de “cancelacién sucesiva”, es decir
‘-mngun atributo e puede aparecer dos veces sobre LT a menos de que & a.parezca. en
‘una poswlon 1ntermed1a. -

- R En la sucesién e(p), ...ye{q) si cualqmer e(r) es seguldo por un elemento tal que |
g | e(r) = &(s), entonces se dice que e(r) estd cancelado por el pnmcro de ta,lc,s ‘e(s) (z e |
',‘,3( s) esté mdexado por el ultnmo s>r). | - |

o Se asocia con LT, una lwta tabu actwa, LTA la cual consiste solo de los elcmcntos de s e
- LT que no han sido cancelados, por lo que LTA es una subsuceswn de LT que contlene Featony
BN el mxsmo ultlmo elemento y que se puede describir como; | - -

LA = (efp) (), o))l )"'(q'+1>)

L Sl la. ad1c1on de e(q + 1) constltuye la pnmera. vez que’ algun (,lcmcnto cancela al

| "ffj;i?;f.fun elemento previo, entonces por la propiedad de suficiencia se ticnie que nmguna. de"l'"'z'
.cualesqmera dos soluciones generadas alejadamcnte pueden ser la’ misma, Més" aln, la

- solucién ' a:(z) no puede duplicarse por la solucién de cualquxer sucesion de mov1m1entos'

I :,:'*j'f';‘futuros a menos de que cada elemento de la. suceswn e(y), o ,e(q) cste cancclado.

| A esta suceswn que cae entre el cancela.mlento del elcmento e(q l— 1) y el elemento'f':

'»i':"f}suceszon suceswa permanecera sm ca.ncela.r, por lo« que mnguna soluc1on puede repetlrse.
; ,F;Esto es una condlcxon suﬁcwnte pero no necesarla pa,ra ellmma.r repetlmon de soluczones.

Bl segundo proceso dlna.mlco para ma,neja.r llstas ta.bu esta basado en la generacmn
gde restrlcclones de movxmlentos 1mp11ca,das de mancra, general por las C-suceszonescon




cotas que se pueden tanto expander como contraer. Lo apropiado de expander las cotas
de una C-sucesidn proviene del hecho de que la adicién de un nuevo elemento a la LTA
proteje contra el regreso a una solucién “guardada” por otras C-sucesioncs y asi pueda

incluirse entre esas sucesiones, Existe un obstdculo para realizar esto dado que el nuevo

elemento es no adyacente a los elementos previos de las C-sucesiones y por lo general no
existe manera de rearreglar a los elementos y a las cotas, tal que, csas C-sucesiones se
puedan definir por los tipos convenientes de estructuras de datos que se mtloducen para
maneja,r a las C-sucesiones ordmarlas.

El marco para sobrepasar este obstaculo opera mediante la ellmmac:lon suceswa de los,
“elementos de la lista LT por una secuencia inversa y no por una secuencia para mantener
~ a LTA actualizada en cada iteracion, por lo que el método se denomina de eliminacidn

“inversa. El estatus tabi asignado por REM representa un criterio necesario y suficiente

para prevenir el revisitar soluciones conocidas, como se¢ cxphca, en Glover (1990&) y en
Dammeyer y Vof (1993) -

4.3.1 METODO DE ELIMINACION INVERSA

Sm un control ad:cronal un proceso de busqucda. pucdc rewsn‘,ar en la sng,ulentc 1te-_,_”'
' vv'fra.c:lon una solucién ptima local al moverse en una vecindad de esta. 001131dere quelos - .o
~ atributos de todos los movimientos se almacenan en una lista de corridas, i. e, unalista
. que representa las trayectorlas de las soluc1ones que se han encontrado. Por tanto, para .
. evitar el c1cla.do, la lista de corridas se rastrear hacia atrds para determinar todos los

~ movimientos que se consxderaran tabi para evitar una solucxon ya cxplora.da. Para. cstei',j.:f o
~propésito una secuencia de cancelacién residual (RCS) se contruye a pasos mediante una
Ch ;‘ﬂtraza.‘ (El rastreo hacia atrds de la lista de corridas se le llamard traza ) En’ cada paso'_ff
. de una traza(paso de traza) exactamente un atrlbuto sc proccsa. y se cmpleza co' el
:“fv',':f,ultlmo(mas recxente) hacm el prlmero. - ' Ll i

- Se m1cna con una RCS vacxa, solo se adlcmnan aquellos atr:butos cuyo complemcnto;.;-,
j,fno estd en la. sucesion,. de otra forma, sus. complementos en RCS' se elrmlnan, por lo que’
~ en cada paso de traza se conocen'qué atributos pueden invertirse para que 1a solucmn |
o ,actua.l regrese a alguna. ya, exa.mma.da. durante el proceso de busqueda. o




Lista de Corridas:1 264152335 (dltimo mvto. 5) iteracién 10
Posicién | Paso de Traza RCS | long. mvto, tabu
5| 1 5
25
325
35
3
| 13
N 413
6413
26413
2643
Tabla. 4.3.1 Sucesxon de Ca.ncela.cmn Remdua,l (RCS)
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Sl los atrlbutos restantes en la RCS pueden invertirse medlantc exactamnete un e

| mov:mlento, entonces ese movimiento es tabi en la siguiente iteracién, puesto que de
- otra forma este movimiento produc1ra. una solucién anterior. La Fig. 4. J 1 propormona.
R un ejemplo para constrmr una sucesxon de cancelac:on resxdual Sl

o Como se habia comentado, la a.mgnacxon del estatus tabt medlante REM es un crlterlo;,.f, i
g -,_necesano y suﬁcmnte para prevemr revmtar solucmnes conomdas. | g R

e Suponga que en la 1teracxon 1 del procedlmlento de busqucda el k-esxmo paso de traza.,jr'f-__i-"'.’.'-,-':'}: |
- f{j;?f,proporcxona una RCS de longltud l, L‘ntonces, en la iteracién i + 1 la longltud dela
- RCS en el paso de traza k+1 esiguala I~1 oa l+1. Por tanto, s:gmendo a Glover
y a Dammeyer y Voﬁ, un vector ultimo se puede deﬁmr como.
S I ultzmo(y)-pos-n, R
';'?'_fdonde pos n es la posxmon ma.s pequena. tal que el rastreo hasta. pos.n permlte una RCS
de longntud I<3+1 T R AT i L

Sl ut:mo(l),...,ulttmo(p) se han determlnado en la. xteramon l(p < z), en la. 1teraclon_f

e +r(r < p) el rastreo se necesita 1levar tnicamente hasta el nimero de’ posicion
',j;;'alma.cenado en ulttmo( r). Sm embargo, la actuallzacxon de ultzmo(r) 1 debe reahzarSe
f}'en cualqmer lteracxén z+r. T e U

._...Como el numero de atnbutos almacenados se mcrementa, puede llegar a ser muy,-}.-
‘grande '




| humero de paso, dado por ultzmo o por el pa,rametro en-n.

_sataafacen las condlclones necesarias y suﬁcwntes descritas antcrlormcute, resultan un
. medio natural para crear un atributo para wproscntar'cl incremento o decremento de

~cada variable entera g, donde U(j) es la cota superior de la j-ésima vamablc, porlo o
L :,que se puede requem' de arreglos de dlmenswn muy grande. ' FEEI SRR

.v;v.j;v;para. los a,rreglos de 3m, donde m es el numero total de varlables. %

‘sucesion lo 1mportante, sino su 1dent1ﬁcacson. Dntonccs los arrcglos prcdcccsor y succsori
f{sxrven solo. como un medlo convemente pa.ra. podcr trazar esta, 1dent1dad s

desmaczon el cual identifica al vector diferencia- (i) — m(q) ie, desmaczon(j) = (i) -
- zj(q). Se inicia con todas las entradas del arreglo desviacidn iguales a cero. Cada e(h)
“ encontrado durante la traza de e( ) a e(z) en la lista tabi registra la 1nforrnac10n de que
T,f!fuha. z; partlcular fue 1ncrernentada o decrementada., y sobre la base de esta mformacnén-
“el correspondiente valor de desmacwn(j) se cambia en dlreccmn opuesta. Sea n el valor de
“la suma de los valores absolutos de las entradas del arreglo dcsvzaczon. Entonces cuando’

por lo que un pardmetro en-n se introduce para limitar el nimero de pasos de traza por
iteracion,

Es claro que no es necesario el trazar la lista de corridas si un atributo del movimiento
actual no tiene su complemento en la lista de corrldas. Da,mmeyer y VOg proporcmnan-
el siguiente criterio de paro del rastreo; .

Si en adicién a un atributo solitario e, un segundo atributo solitario e ’#e se encuentra.

Donde un atributo solitario e es aquel que no tlene su complemento € en un c1erto _' :

4 3.2 ADAPTACION PARA PROBLEMAS ENTEROS
DE VARIABLE ACOTADA

Slgulendo a Glover (1990&) se puede observar que los atrlbutos de movimiento que,ffi. ' 

cada variable entera para un valor especifico. Pero esto produce 2U(5) atributos para?_' BT

Glover propone una estructura de da.tos alternatwa que solo requlere de un espacxo

s "Lo anterlor se basa en el hecho de que no es la sucesién dc los elerncntos en la C”"

, 'kaara trazar la mformac:on en el caso gencral cle cota supenor, se. ut:hza. un arrcglo

n*-l el umco elemento umdo por los arreglos predeccsor y succsor cs el dc mdlce ]‘ta.




que desviacién(j)= 16 -1, indicando que la z; apropiada es tabu para incrementarse o
decrementarse respectivamente.

W

4.4 RESULTADOS COMPUTACIONALES

Cabe sefialar que no existe adaptacion reportada hasta el momento de la técnica de
la bisqueda tabid para el problema de inventarios multiproducto con demanda deter-
ministica y costos de reaprovisionamiento conjuntos, Esta adaptacion probd su robustes

~ al encontrar mejores soluciones respecto a las reportadas por algoritmos eﬁmentes dela
\ llteratura, en pa.rtlcular se compararon los siguientes: o L e e i

KyR Kaspl y Rosenbla.tt (1985) N-R Narro Ramlrez (1993) ;
GyB GoyalyBelton (1979) TB : Busqueda, Ta.bu. e BERTIO TR s

- Las Tablas 4 1 y 4.2 son ejemplos de N arro Ramlrez donde se mucstra. la compamcxon;‘ o
| ".de los a.lgorltmos._ - | S BARESITI

'*di
.3000
20000
112500 |
110000 | 1.4
| 4250 |
| 2500 |
5000 | 1.
| 8000 | 1.25
| 2000 | 3
11215003 ﬁ“'

GyB (ﬂ,) KyR (ﬂ;) R (a:,ﬂ;) BT (8;) |
0065 1 | 1
e 0-0 v ':7

'0:506
o |
10,156 |
00 |
Looso |
0 042;
0 0419 ""0 04‘ i 0 026 ~..f~r'0.038rs_;,ff i
B ' 4895 - 4895 . 4892.85 e

Tabla. 4 4 1 E.]emplo de 10 artfculos. P
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10000
35000
8000
9000
650000
15000
20000
12500
10000
4250
2500
10000
4000
-2000
1500

—
O .

Pa—y

5
6
9

8

6 [
T

0

KyR (8;)

i et et IND DD bt bt ek ek et pemd b pmek jemd

3

- 0.65632

0.0

0.33534
0.23943
0.178644
0.11059
0,0
0.05467

0.0099
00
0.0
0.0
0.0
0.0
0.0

BT(QQ

- a4

11632 35

- 11772, 5

11449 76

Q
17

h;?2Q605f$ﬁ

4

‘,-u

Tabla. .4‘4 2 DJemplo de 15 artfculos.

50000 d entero, ]-—--1 2,...,n,

O Para. probar la robustes de la. eﬁcxencna del algorltmo propuesto en: este tra,ba,Jo se;-_,‘_{ L
| "'-'_-!,f;';}‘;'_f_fcorneron para cada’ 1nstanc1a. los tres dlgontmos. Se gcneraron 100 mstancxas aleatorlasf":
_"‘?ff"para, cada uno de los tamanos n= 5 10 15 20 25 y 30 con los sxgu;entes rangos de las

’ f;TZPara. resolver el sxstema‘del Paso 1‘ se utlllzo el paquete»GINO los rcsultados obtenidos
‘fueron los sngmentes' o e T ey

- f-__--_.—.-.«._,‘.;._....‘ e AP




KyR

Costo

Tiempo

Costo

N-R

Tiempo

Costo

BT |
Tiempo

min.

4908

0.0297

4995

0.0310

4908

0.0297

max.

6928

0.0183

6928

0.0183

6928

0.0183

prom,

5805

0.0237

3835

0.0249

9809

0.0237

10

min,

8743

0.0216

8791

0.0228

8716

- 0.0213

maxX,

10125

0.0174

10176

0.0182

10064

0.0171

prom,

9632

0.0179

9664

0.0180

9602

0.0177

15

min,

7992

0.0201

1992

0.0210

7896

0.0207

max.

11993

0.0144

12059

0.0148

11993

0.0144

prom.

10448

0.0158

10545

0.0166

10446

0.0160

- [20

min,

12907

0.0134

13196

0.0145

12864

0.0129 |

max.

15767 |

0.0100.

16244

0.0110

15732

-0.0099

prom.

14650

0.0122

15080

0.0134

14609

~0.0118 |

%

min,

13497

0.0188 .

13709

0.0193

13346

0.0172

max.

17361

0.0131 -

17924

0.0144

17309

-0.0127

prom.

1 15035

0.0166

15345

0.0175

14958

0058 |

‘min,

18593 |

0.0137 .

119250

- 0.0148

118354

00123 |

|- max.,

21038

.0.0128

21769

-0.0138

20679

| prom.

19947

0.0132 -

20652

0.0142

19615

0.0106 | e
0.0111 :

S Ztabus esto es, ‘el valor de la funcmn ob Jetwo obtemdo por el a]gorltmo prOpuesto en este ’

Ta.bla 4 4, 3 Va.lores generados por 100 mstancxas aleatonas

R

A contmuacmn se presenta la eﬁcnenc:la. que se calculo tomando como base el valor

iv,'v,}“tra.bajo y se utlhzo la. ecuacmn

- Los resultados son los siguientes: -




&g
f-j

n KyR | N-R

5 | min, 1 10982
max. 1 1
prom. | 1 |0.994
10 | min. | 0.996 | 0.991
max, { 0,993 | 0.988
prom. | 0.996 | 0.993
15 | min, | 0.999 | 0.999
maX. 1 10,994
prom. | 0.999 | 0,990
20 | min, [ 0.996 | 0.974
| max. | 0.997 | 0.967
| prom, | 0.997 | 0.967 |
s A T s 125 | min. [0.988 (0972 |
R LD T T | max. [0.996 ] 0.964
sk .. | |prom.|0994 [0974 |
Dl {30 | min. | 0.986 | 0951 |
.| max, 098210947 1
| ‘prom, | 0.983 {0,947 | 1 .~
o Tab1a44 2 Bﬂcxenc:a Compamtwa. o

| Se puede observa,r de esta ultlma. tabla que la eﬁcwncxa del algorltmo propucst"
’i'"utlhzando un marco de busqueda. tabu es la mds elevada. L ‘El niimero d_e iteracione
‘bajo el marco de bisqueda tabt que se realizarén fucron de 2n donde n es el nimer
articulos consxderados. Ca.be sefialar c queenel estudxo de Kaspl y Roscnblat
_ffla. efectnvndad de vanos algont.mos generando 132000 ejemplos y cubrlendo 132: cla




” _; :f'.';:,,»determlmstlca y con costos de reaprovnslonamlento conjunto, un algoritmo ongmal no -
~ sélo porque es la pnmera vez que se reporta un esqucma. dela busqucda tabd para. cste, .
; ',_f""*?tlpo de problemas, sino que ademas proporciona la mayor eficiencia de’ soluciones con
S _;,frespecto a soluciones proporcionadas por. algoritmos reportados en la literatura espccia—,
- lizada como de lo més eficiente. Se reporta la eficiencia computacxonal obscrvandosc que’

" laeficiencia del algoritmo propuesto tiene la mayor para todas las instancias con respecto.
L ﬁ':}f“de Ios otros algontmos conmdera,dos que a Io 5UmMo llegan a empa.ta.r nuestra,s solucxoneS |

CONCLUSIONES

En este trabajo se partid del estado del arte de la optimizacién combinatoria, se
revisaron los diferentes métodos que en la actualidad se utilizan y se enfocé la atencion
al analisis de la técnica de la Bisqueda Tab1i, observando que esta técnica es aplicable a

todo tipo de problemas de programacién combinatoria. '

Se revisé el problema de calendarizacion con costos de penalizacién por retraso y
costos de actualizacién, presentandolo de manera original, como marco para introducir
los diferentes elementos de la técnica de la bisqueda tabii, Un aspecto de interés fue el de
la identificacién de valles profundos, concepto de suma importancia para la elmuna,mon
del ciclado y/o soluciones suboptxmales. - |

Se describen tres adaptaciones de la blisqueda.-ta_bﬁ para el problema dé'aSignaéiénr “

- cuadratico, para el cual no se ha reportado su utilizacién en la literatura, encontrindose

que las propuestas en este trabajo proporcionan mayor eficiencia. n todos los casos se
encontrarén en al menos una instancia, los valores éptimos y/o las mejores soluc;onesr

‘reportadas en la literatura, y a diferencia de otros trabajos se reportan el nimero de.
‘iteraciones con puntos iniciales aleatorios y sin utilizar ningdn otro procednmiento, para -
_encontrar solucwnes 1n1c1ales y/ode meJoramlento, reportandosc la cxpcmencxa computa- ot

- 'cmnal - S | |

Aunque nuestro traba.Jo se basa en un nimero llrmtado de cstlateglas cle busquedaﬂf_. fol
- de vecindades asf también como de soluciones iniciales, es interesante observar comoel = -
" uso de criterios de niveles de aspiracién asi como, el manejo dindmico de las listas tabt - S

A proporcmnan métodos mds robustos de la busqueda. tabti en cua.nto a Ia eﬁcnencxa de b

e :xjvsoluclones para. problemas clasmos con51dera.dos como dlflClles.,v,_;:f e e

Se desarrolla. pa.ra el ‘caso de los modelos de mventa.rlos multlproducto con demanda,;
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Las adaptacxones del método de busqueda tabd son muy variadas como se ha podido
observar, y aidn con las estructuras mas sencillas del mismo se pueden obtener “buenas
soluciones” como se puede observar ficilmente en el dltimo capitulo.

S DR - A lo largo del trabajo también se ha observado que la técnica de la bﬁsqueda tab{i.
e “proporciona excelentes resultados para problemas de tipo combinatorio y que existen por
" explorar muchas otras a.daptac;ones para obtener cada vez mayor eficiencia.




. ,

L}_;Melhod Anna.l of Ops. Res 41, pp 31 46

.ide los Cobos Sllva S (1987), Un Ststema para la Resoluc:dn del Problema dc Local:zaczdn de I‘actledades:‘
»Tesls de Maestrla, C E 0 -Coleglo de Postgraduados, Chapmgo MéXICO. T T

de los Cobos Sllva S., Venegas Martfnez F y Gonzalez Santoyo 1" (1993), La Opmmzactd'n “delos
:T.S'lsiemas Productwoa" Un Enfaque Globalnzador, Ier Slmposmm Intemaclonal dc Ingcmerla Industnel
Yy de Slstemas, ITESM., Toluca, Mexlco. it e e T < '

:ff' fl{:de los Cobos Sllva S (1994), La Té'cmca de la Bzfsqueda Tabu y sus Aplacaczones, VII Congreso Latino
,'}ff_'lbero Amencano de Investtgacxén de Operaelones e Ingemerfa de’ Slstemas, Santiago de Chlle

igg";"Frlden C., Hertz A and de Werra D (1989), STAB UL US A Techmque for I"mdmg .S'lablc Sels“ in L J‘ch
' ;Gmplio wuh Tabu Search Computing, 42, pp. 35 44 i g

HﬂlFox B (1993), Inlegratmg and Acceleratmg Tabu Searcln S:mmnlated Annealmg, and Genelcc Algor:lhms,

REFERENCIAS

Barnes J. W, and Vanston L. K. (1981), Scheduling Jobs with Linear Delay Pcnall:es and Sequence.
Dependent Selup Costs, ORSA, 29:1, pp. 146-159.

Barnes J. W, and Laguna M. (1993), A Tabu Search Ezperience in Productwn Schedulang Annals of

- Ops Res., 41, pp. 141-156,

- Bovet J., Constantm C. and de Werra D, (1991), A Convoy Scheduling Problem, Dlscrete Applled- k
o 'Mathematxcs, 30, pp. 1-14,

. Brandeau M. 1. and Chiu S. S. (1989), An Overview of represenlatwe I’roblems in Locatwn Research
‘Management, Sclence, 35 6, PP 645 674 , , | . ,

7_ _'Bukard R.E. (1990), Localwns wztlx Spatial lnleractwns The Quadratnc Asszyment Problem, Mxrchan-g e A e
o T_dam P. B. and Franc:s R, L (Eda ), John Wllley Sons, pp. 387-438. S e

-;'".\CernyV (1985), Thermodynam:cal/lpproach to the ﬂavelang Salesman Problem An eﬂ‘caent samulahan e
‘?-K-__algorllhm, Journal of Optimlzat.lon ’l‘heory and Apphcatlons, 45, pp 41- 52 R TCE ‘ SRS
X :'v’vCha.krapam J. and Skorl-Kapov 1, (1993) Masswely Parallel Tabu .S'earch for lhe Quadrahc Asstgnmenl_;-:-,_'}_- ,}.f -t'

'_‘:Problem, Annals of Ops Res 41, pp 327-341 , o R e e

G r:,-,;fvf;:‘fcommnttee on. the Next Decade of Operatlons Research (Condor 1988), Operalwns Rescach The ch":f-';.?;
,Decade Ops Res 36 pp 115, | | | - | . gl

Dammeyer F and Voﬂ S (1993), Dynam:c Tabu Ltst Management Usmy ihe Reocrse L‘l:mmatuon




16, pp. 741-749

Annals of Ops. Res., 41, pp. 47-67.

Glazebrook K. D. and Gittins J.C, (1981), On Single- Machine Scheduling with Precedence Relahoe and
Lmear or Discounted Cost, ORSA, 29:1, pp. 161-173.

Glover F. (1966), A Multiphase-Dual Algorithm for Zero-One Integer Progmmmmg Problem Ops Res.,

a

Glover F. (1977), Heuristics for Integer Programming using Surrogate Constrams, DeCISIOD. Scxences, 8,
- pp. 156-166 -

Glover F, (1986), Fulure Paths for Integer Programmmg and Links lo Arttfcml Intelhycnce Computers,_

_and Operatlons Research, 13, pp. 633-549

- Glover F. (1987), Tabu Search, Preliminary draft Paper presented at the ORSA/TIMS Jomt. Natlonal e
‘Meeting, St. Louls Center For Applied Artlﬁclal Intelhgence, Umverslt.y of Colorado o L

-_Glover F (1989), Tabu Search, Part 1, ORSA Joumal on Computmg, '3, pp 190-206

N .Glover F. and Greenberg H J. (1989), New Approaches for IIeumtac Search A Bllateral Lmlage w:th _' R
_Amﬁcml Intellagence, EuropeanJ of Opl. Res 39, pp. 119-130. V | ,

& fGlover F. (1990) ’I'abu Search A Tulorml Interfaccs, 20: 4, pp 74 94

T Glover F., Klmgman D and Plulhps N. (1990), Netform Modelmy and Apphcat;ons, Interfaces, 20 4

Glover F (1990a), Tabu .S'earch Part II ORSA Journal on Computmg, 2 l, pp 4-31

l:i’v'{Glover F (1993), Genetlc Algonthms and Scatter Searcla Unsuspecled Potencmls, Techmc l”'repo b
R v;:,rfv(August), School of Busmes, Umversxty of Colorado at Boulder e

i ijlover F. and Laguna M (1993), Tabu Search Modern lleunstlc Techmques for Combmatoraal Problems,
f"_"Colm R Reeves(Ed ), Blackwell Sclentlﬁc Publlcatlons, Oxford, pp 70-150

f-'Goyal.S K and Belton A S (1979), On a Snmple Method of Determmmg Order Quaht:es und‘er
‘]vmmastac Demand Management Sclence, 25, pp. 604-612 .

:_l‘i_::iGutlerrez-Andrade M. (1991), La te‘cmca del Recoczdo Srmulado y eue Aphcacwnes, Tesls de Doctorado,
:";»"';;»’DEPFI-UNAM.,Mexlco | R R s T

‘lHadJ-Alouane A Bean 1. C and Murty K G (1993) A Hybmd Genet:c/Ophmtzatwn Algortthm; for
. Task’ Allocation Problem, Technical report (November), Dept of Ind and Ops Dngmeermg, The
"ijveralty of Mlchlgan at Ann Arbor SR » L




""7"v"f“!':,:,;:}Laguna M. (1993), A Gmde to Implementmg Tabu Search Techmcal report (Oclober), Graduale School
" of Busmeas and Admmlst.ratlon, Univermty ol' Colorado, Boulder ik :

' 'E“Laguna M and Kelly J (1993), Master Productwn Schedulmg ina .S’mgle I'ac:hty thh Sequence-.
o ":‘,'Depcndent C’hangeover szes, Technical report (September) Graduate School of Busmess and Ad-e
"’jl'v,j'}:mlmstratlon, Umveralty of Colorado at’ Bould e R I A |

'":’!;ﬂ;l{fiLaguna M. and Glover F (1993), Integmtmg Targel Analyszs and Tabu Search jor Impraved Sched‘ ng
ji'ff'f_.S’yslems, Expert. Systems wnth Aphcauon Vol 6, pp 287—297 : SR L e

: fj‘ffLove R. F., Moms J G and Wesolowskl G 0 (1988), Facllaites Locatzon, Norlh-llolland

lMcCulloch W and Pltts W (1943), A Loglcal C'alculus of thc Idea.s Immaneut m Ncrvous Aclwaty,i
fiBulletm of Mathemaucal onphyslcs, 5, pp 115 133 e . SRR ’

Hadj-Alouane A, and Bean J. C, (1993), A Genetic Algorithm for the Multiple-Choice Integer Program,
Technical report (July), Dept, of Ind. and Ops. Engineering, The University of Michigan at Ann Arbor.

 Hansen P. (1986), The Steepest Ascent Mildest Descent Heuristic for Combinatorial Programming, pre-

sentado en el Congress on Numerical Methods in Combinatorial Optimization, Capri- Italia.

Hertz A, (1991), Talm Search for Large Scale Timetabling Problems, DurOpean J. of Opl. Res., 54, pp.
39-47

Hertz A. and de Werra D, (1987), Usmg Tabu Seanch Techniques for Graph Colormg, Computlng, 29
pp 345-351

- Holland J. (1975), Adaptat:’en in Nalural and Arlificial Systems, Universily of Mlcl_ligan 'Pl'ess, Ann

Atbor, MI B o i
Hooker J.N. (1994), Nccded An Empzr:cal Scacnce Of Algonthms, Operatlon Research, 42: 2, pp.

201-212.

| " Kaspl M. and Rodenblatt M.J. (1985) The Eﬂectweness ochurasttc Algonthm for Mull:-[tem Inventory P
- -Syslems with Joint Replenishment Costs, International Journal of Production Rcsearch 23 pp 109 116. -

| Kelly J Golden B, and Assad A. (1993) Large-Scale Gontrolled Rouudmy Usmg Tabu Scarch wlthr ” | :
e -_Stralegcc Oscdlatwn, Annals Ops Res 41, pp. 69-84. - o S, S

L . Kukpatrlck S Gela.tt C. and Vecchl M (1983) pt:m:zatwn by. Slmulated Anneltng, Sc1ence, 220, pp S e
. 671680, S | | s

) : ';_Knuth D E (1973), The Art of C'omputer Prognzmmmg, Addlson-Wesley

o vv | Laguna M Barnes J W and Glover F. (1990) Taby Search fora Smgle Machme Schedulmg Problem, i
R vTeclmlcal report (,]uly), Advanced Knowledge Systeme Group of U S West Advanced 'I‘eclmologles




Murty K. G. (1992), Network Programming, Prentice Hx;ll.

Narro Ramirez A.E, (1993}, Sistemas de Invenlarios Mulliproducto., reporte tecmco(novnembre) DEPFI-
| UNAM,, Méxlco.

" Nilsoh N.J. (1987), Principios de Inteligencia Artificial, Ed Diaz dé Sant'os S.A.

' _of Facahhcs {o Lacatlons, Operatlon Research, 16, pp. 160-173.

| PearlJ (1985), Heur:stlcs, Ad:sson-Wesley

'-.ment lerary 'Ii-anslatlon 1122, I‘arnborough

S clples and Techmques, Chapman Hall.

". 36 2, pp 163 167

i v'-f‘Rosenblaﬁ, F. (1962), Prmctples of Neurodynamacs, Spartan, Washmgton DC SR
i {i‘,‘Salkm H, M and Mathur K (1989), FO“”"“"""" "f I"teg" P ragrammmg, North-llolland

""'h"-‘f‘:‘r,-'"Annals of 0P9- Res., 41' PP-. 453 48

‘:i'putmg, 2 1, pp "‘--33 40.

European J of Opl ‘Res., 41, pp. 186 193

1123-137

- Nugent C., Vollman T. and Ruml J, (1968), An Ezperimental Comparison of chhmqucs Jor Assagment

'Rechenberg I. (1964), Cybcructlc Solutwn Path of an L‘a:penmental Problcm, Royal Alrcraft Est.abllsh-'
Rechenbergl (1989), Artificial Evolution Arttj’ icial Intelhgencc, Evolutxon in Medncme' Learmng, Prm—-

‘-'{Reeves C. (1985), An Improved Heumt:c for the Quadrat:c Asszgnment Prablem, J Opl Res. Soc.,.*'ﬁ e

N ‘;",‘j":'_"v':Salomon M., Kulk R. and Wassenhove L (1993), Slahsl:cal Seamh Methods for Lotstzmg Problems,_‘:’"’
Skorm-Kapov J (1990), Tabu Search Apphed io the Quadratac Asstgnment Probfem, ORSA_J‘“ n:C "m-‘,

;Wldmér M én_"fHertz A. (1989), A new Heurlstac Method far ihc Flow .S'hop S'equencmg'.Problem,‘




	Portada
	Resumen
	Contenido
	Introducción
	Capítulo 1. Inteligencia Artificial
	Capítulo 2. Búsqueda Tabú
	Capítulo 3. Análisis de Localización
	Capítulo 4. Inventarios Multiproducto
	Conclusiones
	Referencias



