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Resumen

El problema de asignación cuadrática es uno de los más complejos en la
clase NP-completa, existen muchas aplicaciones al mismo, sin embargo, la
disposición de instalaciones es la más popular. En esta tesis se discuten los
métodos de solución tanto exactos como heurísticos, incluidas las estrategias
metaheurísticas que se han empleado para resolverlo. Se resuelve el problema
de asignación cuadrática sin restricciones mediante un algoritmo de búsqueda
dispersa. Asimismo, se implementa un algoritmo de búsqueda dispersa para
resolver el problema de asignación cuadrática con restricciones del Centro
de Ingeniería Avanzada. Ambos algoritmos se basan en el algoritmo prop-
uesto por Cung et al. en 1997. Y se reporta la experiencia computacional del
algoritmo sin restricciones.
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Introducción

Los problemas de optimización se dividen de manera natural en dos cate-
gorías: problemas con variables continuas y problemas con variables discretas.
Los últimos se denominan problemas de optimización combinatoria, algunos
ejemplos de esta clase de problemas son los siguientes:

Ejemplo 1. El problema del agente viajero. Un agente de ventas tiene que
visitar n ciudades, comenzar y terminar en la misma ciudad y visitar
sólo una vez cada ciudad. El desea encontrar la ruta que minimice la
distancia recorrida. Esto es, sea N = {1, 2, . . . , n} un conjunto de n
ciudades y d(i, j) ∈ Z+ la distancia entre las ciudades i, j ∈ N se
desea encontrar una permutación1 (π(1), π(2), ..., π(n)) de {1, 2, ..., n}
que minimice

(
n−1∑

i=1

d(π(i), π(i+ 1))

)
+ d(π(n), π(1))

Ejemplo 2. El problema de asignación. Se tienen n trabajos y n personas
para realizarlos Cada trabajo debe ser hecho por una persona y una
persona puede hacer a lo más un trabajo. El costo de asignar el trabajo
i a la persona j es cij, xij = 1 si el trabajo i se asigna a la persona j,
xij = 0 en otro caso. Se desea encontrar una asignación de las personas a
los trabajos que minimice el costo total de completar todos los trabajos.

Min z =
n∑

j=1

n∑

i=1

cijxij

1Una permutación π = (π(1), π(2), ..., π(n)) de un conjunto N = {1, 2, ..., n} es un
arreglo ordenado de los elementos del conjunto, donde π(i) ∈ N representa el valor del
elemento en la posición i del arreglo.
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���� INTRODUCCIÓN

sujeto a:
n∑

j=1

xij = 1 para i = 1, ..., n

n∑

i=1

xij = 1 para j = 1, ..., n

El interés de la optimización combinatoria es el de desarrollar algorit-
mos que encuentren la solución en un tiempo razonable o como se dice en
términos formales, en tiempo polinómico2 a problemas como los dos antes
mencionados.

El problema de asignación cuadrática (QAP, Quadratic Assignment Pro-
blem) es un problema de optimización combinatoria, que puede describirse
como sigue: se tienen n terrenos y se van a construir n edificios, sean aik la
distancia entre los terrenos i, k y bjl el número de personas que se mueve
entre los edificios j, l. Se desea determinar en qué terreno debe construirse
cada edificio de manera que la distancia total recorrida por las personas sea
mínima. Este planteamiento es aplicable a otros problemas tales como: el
diseño de terminales en aeropuertos, en donde se quiere que los pasajeros
que deban hacer un trasbordo recorran la distancia mínima entre una y otra
terminal teniendo en cuenta el flujo de personas entre ellas; el diseño de
plantas industriales, pues hay flujos continuos de personas entre las distintas
partes de la planta y se requiere que la disposición de esta sea tal que la
distancia que recorren los empleados para realizar sus labores sea mínima,
etc.

Hay algoritmos que resuelven el problema de asignación cuadrática en
forma exacta en menos de una hora cuando el número de terrenos y edificios
a construir es menor a 13 (ver [GUT91]), sin embargo, este problema es NP-
completo, como lo demostraron Sahni y González en 1976 ([SAH76]), lo que
significa que no se conoce un algoritmo que encuentre en tiempo polinómi-
co una solución óptima cuando la instancia3 del problema es grande, por
ejemplo, en la referencia [GON2000] el tiempo promedio de ejecución de la
Unidad de Procesamiento Central que tomó encontrar una solución cercana
a la mejor conocida para un problema particular de tamaño n = 81 fue de
poco más que 1.28 días.

2En el Capítulo 1 se presenta la definición de algoritmo de tiempo polinomial.
3En el Capítulo 1 se da la definición de instancia y se hacen varios comentarios respecto

este concepto.
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El problema de asignación cuadrática es objeto de estudio de muchos
investigadores porque ha sido trabajado con muchas aproximaciones, lo que
lo hace un muy buen punto de comparación de técnicas y aproximaciones.

Este trabajo presenta el estado del arte del problema de asignación cuadrá-
tica. Como aportaciones del mismo se pueden citar las siguientes:

Implementación de un algoritmo de búsqueda dispersa para el problema
de asignación cuadrática.

Se presenta la experiencia computacional de este trabajo de tesis.

Se da solución a un problema real de asignación cuadrática, para el
cual se implementó un algoritmo con restricciones.

En el Capítulo 1 se discuten la complejidad computacional de los algorit-
mos y una clasificación de las heurísticas. El Capítulo 2 trata el problema de
asignación cuadrática y su estado del arte. En el Capítulo 3 se describen dos
algoritmos de búsqueda dispersa para el problema de asignación cuadrática
uno para el problema sin restricciones y otro para el problema con restric-
ciones de espacio ambos toman como base el algoritmo que publicaron Cung
et al. en 1997 (ver [CUN97]). Además se reporta la experiencia computacional
del algoritmo sin restricciones. Hay dos apéndices. El Apéndice A contiene
el programa del algoritmo sin restricciones y el Apéndice B el del algoritmo
con restricciones. En el Capítulo 4 se soluciona un problema de asignación
cuadrática real, encontrar la localización de los espacios dentro del edificio
del Centro de Ingeniería Avanzada (CIA) que minimice las distancias que se
recorren dentro del mismo.



Capítulo 1

Complejidad y heurísticas

En este capítulo se presenta la complejidad computacional y una clasi-
ficación de las heurísticas. La primera permite identificar la problemática
del problema de asignación cuadrática, mientras que la segunda sirve para
ubicar el algoritmo que se empleará para encontrar soluciones aproximadas
a dicho problema. Para introducir estos temas se definirán varios conceptos
fundamentales.

Comienzo con la noción de algoritmo. Un algoritmo es un procedimiento
para resolver un problema que recibe datos de entrada, sigue una secuencia
de instrucciones, cada una de las cuales puede estar compuesta por pasos
elementales y produce una salida. Se puede pensar en él como en un programa
de computadora escrito en un lenguaje concreto. Son ejemplos de pasos e-
lementales: la asignación de una variable, el acceso a una variable cuyo índice
está almacenado en otra variable, las operaciones aritméticas simples como
la suma, resta, multiplicación, división, comparación de números, etc.

Al dar valores específicos a los datos de entrada de un problema se obtiene
una instancia. Por ejemplo, una instancia del problema del agente viajero,
que se planteó en el Ejemplo 1, es la dada por N = {1, 2, 3, 4}, d(1, 2) = 9,
d(1, 3) = 3, d(1, 4) = 2, d(2, 3) = 6, d(2, 4) = 4, d(3, 4) = 5, donde d(i, j) =
d(j, i) ∀i �= j; i, j ∈ N. La permutación (1, 3, 2, 4) es una solución de esta
instancia, pues corresponde a una ruta con la menor longitud posible, 15
unidades, ver figura 1.1.

El tiempo requerido por un algoritmo se expresará en términos de una
sola variable, el “tamaño” de una instancia del problema, pues se espera que
la dificultad de una instancia del problema varíe con su tamaño. El tamaño
de una instancia de un problema frecuentemente se mide de manera informal.

1



2 CAPÍTULO 1. COMPLEJIDAD Y HEURÍSTICAS

Figura 1.1: Una instancia del problema del agente viajero y una ruta con la
menor longitud posible, 15 unidades.

Por ejemplo, para el problema del agente viajero se usa como tamaño de la
instancia a n, el número de ciudades. No obstante, una instancia del problema
con n ciudades incluye además de las etiquetas de las n ciudades a las n(n−
1)/2 distancias entre las ciudades, es decir, estos n(n − 1)/2 datos también
forman parte de los datos de entrada.

La computadora recibe como entrada una instancia del problema, la cual
puede describirse con una cadena finita de símbolos de un alfabeto finito con
un esquema de codificación fijo. La longitud de esta cadena es usada como
la medida formal del tamaño de la instancia.

Por ejemplo, las instancias del problema del agente viajero pueden des-
cribirse usando el alfabeto {−, /, 0, 1, 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8, 9}. Si el ejemplo previo
es codificado con este alfabeto por la cadena "1-2-3-4//9/3/2//6/4//5", la
longitud de la entrada del ejemplo es 21.

Una codificación de un conjunto X de objetos abstractos es un mapeo
m de X en un conjunto de cadenas binarias1. Por ejemplo, la codificación
de los números naturales N = {0, 1, 2, 3, 4, ...} en cadenas binarias es {0, 1,
10, 11, 100, ...}. Usando esta codificación m(25) = 11001. Así la longitud de
x = 25 es 5. Cualquier objeto puede ser codificado con una cadena binaria.

La complejidad de tiempo de un algoritmo expresa sus requerimientos de
tiempo dando para cada posible longitud de entrada, una medida del tiempo
requerido en el peor de los casos, para que el algoritmo resuelva una instancia
de un problema de ese tamaño.

1No es necesario que las cadenas sean binarias, basta con que cada elemento de la
cadena pertenezca a un conjunto finito con al menos dos elementos.



1.1. TIEMPO DE CORRIDA DE UN ALGORITMO 3

1.1. Tiempo de corrida de un algoritmo

Sea A un algoritmo cuyos datos de entrada son elementos de un conjunto
X y sea p : X → R+. Si existe una constante α > 0 tal que A termine
sus cálculos después de a lo más αp(x) pasos elementales para cada x ∈ X,
se dice que A corre en tiempo O(p). También se dice que el tiempo de
corrida (o complejidad de tiempo) de A es O(p). Si p es un polinomio,
se dice que A es un algoritmo de tiempo polinomial.

Suponga que el conjunto de instancias de un problema es un conjunto de
cadenas binarias. Un algoritmo resuelve una instancia i de un problema en
tiempo O(p(n)) si cuando la longitud de la cadena binaria de la instancia i
es n, el algoritmo puede producir la solución en un tiempo O(p(n)).

La siguiente tabla muestra los tiempos de corrida de algunos algoritmos
con complejidades de tiempo distintas. Para diferentes longitudes de entrada
n se muestra el tiempo de corrida de algoritmos que realizan n2−n, 6n3+12n,
n4, 2n y n! pasos elementales, bajo el supuesto de que un paso elemental toma
un nanosegundo en efectuarse.

n n2 − n 6n3 + 12n n4 2n n!

10 90 ns 6 µs 10 µs 1 µs 4 ms
15 210 ns 20 µs 51 µs 33 µs 22 min
20 380 ns 48 µs 160 µs 1 ms 77 años
40 2 µs 384 µs 3 ms 18 min
60 4 µs 1 ms 13 ms 37 años
80 6 µs 3 ms 41 ms 4 · 107 años
100 10 µs 6 ms 100 ms
103 1 ms 6 s 17 min
104 100 ms 2 h 116 días
105 10 s 69 días 3171 años
106 17 min 190 años
107 1 día
108 116 días

Como se observa en la tabla, los algoritmos de tiempo polinomial son más
rápidos para instancias suficientemente grandes. Por lo anterior, a veces estos
algoritmos son llamados buenos o eficientes.
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1.2. Las clases P, NP y NP-completo

Se vio lo que es un algoritmo de tiempo polinomial, resulta natural pre-
guntarse si todos los problemas pueden resolverse por algoritmos de tiempo
polinomial. La respuesta es no. Hay problemas para los que se sabe que no
existen algoritmos de tiempo polinomial, problemas para los que no existen
algoritmos, (por ejemplo, un problema que puede ser resuelto en un tiempo
finito pero no en tiempo polinomial es decidir si una expresión regular ex-
tendida denota al conjunto vacío, ver [AHO74, p. 422]. Un problema para el
que no existe un algoritmo que lo resuelva es el “problema de la detención”
de Turing.) problemas NP y problemas NP − completos, no se han descu-
bierto algoritmos de tiempo polinomial para estos últimos y nadie ha podido
probar todavía que no pueden existir algoritmos de tiempo polinomial para
ellos, desde que se planteó en 1971 si un problema NP − completo podía ser
resuelto por un algoritmo de tiempo polinomial.

La clase NP − completo tiene que ver con problemas de decisión, en los
cuales la respuesta es “sí” o “no” (o bien, “1” o “0”). Aunque mostrar que
un problema es NP − completo me restringe al dominio de los problemas de
decisión, usualmente se puede modelar un problema de optimización dado
con un problema de decisión relacionado imponiendo un límite al valor a ser
optimizado.

Uno de los convenientes de enfocarse en problemas de decisión es que
facilitan el uso de la maquinaria de la teoría de lenguajes formales. Vale
la pena revisar algunas definiciones de esta teoría. Un alfabeto ℵ es un
conjunto finito de símbolos con al menos dos elementos. Un lenguaje L
sobre ℵ es cualquier conjunto de cadenas compuestas de símbolos de ℵ. Por
ejemplo, si ℵ = {0, 1} el conjunto L = {10, 11, 101, 111, 1011, 1101, 10001, ...}
es el lenguaje de representaciones binarias de números primos. Se denotará
la cadena vacía por ε, y al lenguaje vacío por ∅. El lenguaje de todas
las cadenas sobre ℵ se denota ℵ∗. Por ejemplo, si ℵ = {0, 1} entonces ℵ∗ =
{ε, 0, 1, 00, 01, 10, 11, 000, ...} es el conjunto de todas las cadenas binarias.
Cada lenguaje L sobre ℵ es un subconjunto de ℵ∗.

Desde el punto de vista de la teoría de lenguajes, el conjunto de instancias
de cualquier problema de decisión Φ es el conjunto ℵ∗, donde ℵ = {0, 1}. Φ
está caracterizado por aquellas instancias del problema que producen un 1
(sí) como respuesta, se puede ver a Φ como un lenguaje L sobre ℵ = {0, 1},
donde L = {x ∈ ℵ∗ : Φ(x) = 1}.

Se dice que un algoritmo A acepta una cadena x ∈ {0, 1}∗ si, al darle
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como entrada x, la salida del algoritmo es A(x) = 1. El lenguaje aceptado
por un algoritmo A es el conjunto de cadenas L = {x ∈ {0, 1}∗ : A(x) = 1},
esto es, el conjunto de cadenas que el algoritmo acepta. Un algoritmo rechaza
una cadena x si A(x) = 0.

Aun si un lenguaje L es aceptado por un algoritmo A, el algoritmo no
necesariamente rechaza una cadena x /∈ L que se le proporciona como entra-
da. Por ejemplo, el algoritmo se puede quedar atorado para siempre en esa
cadena. Un lenguaje es decidido por un algoritmo A si cada cadena binaria
en L es aceptada por A y cada cadena binaria que no está en L es rechazada
por A. Un lenguaje L es aceptado en tiempo polinomial (decidido en
tiempo polinomial) por un algoritmo A si es aceptado (decidido) por A y
A es un algoritmo de tiempo polinomial. Así, para aceptar un lenguaje, un
algoritmo sólo necesita preocuparse de las cadenas en L, pero para decidir
un lenguaje, debe aceptar o rechazar correctamente cada cadena en {0, 1}∗.
Para el problema de detención de Turing existe un algoritmo de aceptación,
pero no existe uno de decisión.

Usando la teoría de lenguajes se puede definir a la clase P .

1.2.1. La clase P

Sea Φ un problema de decisión y L el lenguaje que le corresponde, si L es
decidido en tiempo polinomial por un algoritmo entonces Φ está en la clase
P. Es decir, un problema de decisión está en la clase P si el lenguaje que le
corresponde es decidido en tiempo polinomial por un algoritmo.
P es también la clase de problemas de decisión cuyos lenguajes correspon-

dientes pueden ser aceptados en tiempo polinomial, para una demostración
de esta afirmación ver [COR2001, pp. 977 y 978].

Para probar que un problema está en P uno usualmente describe un
algoritmo de tiempo polinomial.

Generalmente estos problemas se consideran tratables, dos razones para
ello son las siguientes:

Primera, un problema que puede ser resuelto en tiempo polinomial en un
modelo de máquina, puede ser resuelto en tiempo polinomial en otro modelo.
Por ejemplo, la clase de problemas que se pueden resolver en tiempo polinomi-
al por una máquina de acceso aleatorio es la misma que la clase de problemas
que se pueden resolver en tiempo polinomial por una máquina de Turing2.

2Puede ver la definición de máquina de Turing en [KOR2000, p.328].
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Es también la misma que la clase de problemas resolubles en tiempo poli-
nomial en una computadora en paralelo cuando el número de procesadores
crece polinomialmente con el tamaño de la entrada. Cada algoritmo puede,
teóricamente, ser escrito como una máquina de Turing, con una pérdida en
eficiencia que esta polinomialmente acotada, y cualquier algoritmo de tiempo
polinomial es calculable en tiempo polinomial por una máquina de Turing
[KOR2000].

Segunda, los problemas que se pueden resolver en tiempo polinomial
tienen propiedades de cerradura, pues los polinomios son cerrados bajo la
suma, multiplicación y composición. Por ejemplo, si la salida de un algorit-
mo de tiempo polinomial es la entrada de otro, el algoritmo compuesto es
polinomial.

1.2.2. La clase NP

Se requiere que para las instancias del problema que producen un uno co-
mo respuesta haya un certificado el cual pueda ser checado en tiempo polino-
mial. Por ejemplo, en el problema del circuito hamiltoniano3, dada una gráfica
dirigida G = (V,E), un certificado sería una secuencia

〈
v1, v2, v3, ..., v|V |

〉
de

|V | vértices, ya que se puede checar en tiempo polinomial que (vi, vi+1) ∈ E
para i = 1, 2, 3, ..., |V | − 1 y que (v|V |, v1) ∈ E también.

Se define un algoritmo de verificación como un algoritmo A con dos
entradas: una de ellas es una cadena de entrada ordinaria x y la otra es
una cadena binaria y llamada certificado. Un algoritmo A con dos entradas
verifica una cadena de entrada x si existe un certificado y tal queA(x, y) = 1.
Un lenguaje verificado por un algoritmo de verificación A es

L = {x ∈ {0, 1}∗ : existe un certificado y ∈ {1, 0}∗ tal que A(x, y) = 1}

Intuitivamente, un algoritmo A verifica un lenguaje L si para cualquier
cadena x ∈ L, hay un certificado y que A puede usar para probar que x ∈ L.
Más aún, para cualquier cadena x /∈ L, no debe haber un certificado que
pruebe que x ∈ L.

3Para una gráfica G = (V,E) con V un conjunto de vértices y E un conjunto de aristas,
un circuito simple en G es una secuencia 〈v1, v2, ..., vk〉 de vértices distintos de V tales que
(vi, vi+1) ∈ E para 1 ≤ i < k y (vk, v1) ∈ E. Un circuito hamiltoniano en G es un circuito
simple que incluye todos los vértices de G. El problema del circuito hamiltoniano es el
siguiente: dada una gráfica G = (V,E) ¿G contiene un circuito hamiltoniano?
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La clase NP es la clase de lenguajes que pueden ser verificados por un
algoritmo de tiempo polinomial4. Más precisamente, un lenguaje L pertenece
aNP si y sólo si existen un algoritmo A de dos entradas de tiempo polinomial
y una constante c tales que

L = {x ∈ {0, 1}∗ : existe un certificado y con |y| = O(|x|c) tal que A(x, y) = 1}

Se dice que el algoritmo A verifica al lenguaje L en tiempo polinomial.
Cualquier problema en P está enNP , esto es, si L ∈ P, entonces L ∈ NP ,

ya que si hay un algoritmo de tiempo polinomial que decide L, el algoritmo
puede fácilmente convertirse en un algoritmo de verificación con dos entradas
que simplemente ignore cualquier certificado y acepte exactamente las cade-
nas de entrada que determine están en L. Así P ⊆ NP. Es una pregunta
abierta si P es o no un subconjunto propio de NP , es decir, es una pregunta
abierta si P = NP.

Muchos científicos de teoría de la computación creen que P y NP no son
la misma clase, que NP incluye lenguajes que no están en P.

1.2.3. La clase NP-completo

Quizás la razón que obliga a los científicos de teoría de la computación a
creer que P �= NP es la existencia de la clase de problemas NP − completo.
Esta clase tiene la sorprendente propiedad de que si algún problema NP −
completo puede ser resuelto en tiempo polinomial, entonces cada problema en
NP tiene una solución en tiempo polinomial, esto es, P = NP. Sin embargo, a
pesar de años de estudio y del amplio rango de problemasNP−completos que
han sido estudiados, nadie ha descubierto una solución de tiempo polinomial
para alguno de ellos, sería en verdad asombroso si todos ellos pudieran ser
resueltos en tiempo polinomial.

Los lenguajes NP − completos son, en un sentido, los lenguajes “más
difíciles” en NP. En esta sección se verá como comparar la “dureza” rela-
tiva de los lenguajes usando una noción llamada “reductibilidad en tiempo
polinomial”.

4El nombre NP significa “no-determinista polinomial”. La clase NP fue estudiada ori-
ginalmente en el contexto del no determinismo, se usará una noción equivalente de verifi-
cación, la cual es un poco más simple todavía. En [KOR2000] se presentan las clases NP
y NP − completo en términos de algoritmos no deterministas.
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Reductibilidad

Intuitivamente, un problema Φ puede ser reducido a otro problema Φ′

si cualquier instancia de Φ puede ser “fácilmente reexpresada” como una
instancia de Φ′, la solución de la cual proveerá una solución a la instancia
de Φ. Por ejemplo, el problema de resolver ecuaciones lineales se reduce al
problema de resolver ecuaciones cuadráticas. Dada una instancia ax+ b = 0,
ésta se transforma en 0x2 + ax+ b = 0, cuya solución provee una solución a
ax+ b = 0. Así, si un problema Φ se reduce a otro problema Φ′, entonces Φ
es, en un sentido “no más difícil de resolver” que Φ′.

Regresando a los lenguajes formales para problemas de decisión, se dice
que un lenguaje L1 es reducible en tiempo polinomial a un lenguaje
L2, y se denota por, L1 ≤P L2, si existe una función calculable en tiempo
polinomial f : {0, 1}∗ → {0, 1}∗ tal que para todo x ∈ {0, 1}∗

x ∈ L1 si y sólo si f(x) ∈ L2

se llama a la función f función de reducción, el algoritmo de tiempo
polinomial F que calcula f es llamado algoritmo de reducción.

Cada lenguaje es un subconjunto de {0, 1}∗. La función de reducción f
provee un mapeo de tiempo polinomial tal que si x ∈ L1, entonces f(x) ∈ L2.
Más aún, si x /∈ L1, entonces f(x) /∈ L2. Así, la función de reducción mapea
cualquier instancia x del problema de decisión representado por el lenguaje
L1 en una instancia f(x) del problema representado por L2. Proporcionando
una respuesta si f(x) ∈ L2 que directamente proporciona una respuesta si
x ∈ L1.

La reducción en tiempo polinomial da una poderosa herramienta para
probar que varios lenguajes pertenecen a P.

Lema. Si L1, L2 ⊆ {0, 1}∗ son lenguajes tales que L1 ≤P L2, entonces
L2 ∈ P implica L1 ∈ P.

Demostración. Sea A2 un algoritmo de tiempo polinomial que decide L2, y
sea F un algoritmo de reducción de tiempo polinomial que calcula la función
de reducción f. Se construirá un algoritmo de tiempo polinomial A1 que
decide a L1.

Sea x ∈ {0, 1}∗, el algoritmo A1 usa a F para transformar x en f(x),
luego aplica el algoritmo A2 para determinar si f(x) ∈ L2. La salida de A2
es la salida de A1, pues el lenguaje L1 es reducible en tiempo polinomial al
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lenguaje L2. Por lo que A1 corre en tiempo polinomial, ya que tanto F como
A2 corren en tiempo polinomial.

Un lenguaje L ⊆ {0, 1}∗ es NP− completo si

1. L ∈ NP, y

2. L′ ≤P L para cada L′ ∈ NP

Si un lenguaje L satisface la propiedad 2, pero no necesariamente la
propiedad 1, se dice que L es NP− dif ı́cil.

Teorema. Si algún problema NP − completo es resoluble en tiempo
polinomial, entonces P = NP. Equivalentemente, si algún problema en NP no
es resoluble en tiempo polinomial, entonces ningún problema NP −completo
es resoluble en tiempo polinomial.

Demostración. Suponga que L ∈ P y que también L es NP − completo.
Como para cada L′ ∈ NP se tiene que L′ ≤P L por la propiedad 2 de los
lenguajes NP − completos, y por el lema L′ ∈ P, entonces P = NP.

La contrapositiva de la afirmación que se acaba de demostrar es:
Si P �= NP entonces ningún problema NP − completo es resoluble en

tiempo polinomial. Se sabe que P ⊆ NP, así que P �= NP porque NP �
P, es decir, porque algún problema en NP no se puede resolver en tiempo
polinomial, por lo que se llega a:

Si algún problema NP no se puede resolver en tiempo polinomial, en-
tonces ningún problema NP − completo es resoluble en tiempo polinomial,
que es la segunda afirmación del teorema.

Es por esta razón que las investigaciones respecto a si P �= NP se centran
alrededor de los problemas NP − completos. Se sabe que si alguien propor-
ciona un algoritmo de tiempo polinomial para un problema NP − completo
probará que P = NP. Sin embargo, no se han descubierto algoritmos de tiem-
po polinomial para ningún problema NP−completo, lo cual provee excelente
evidencia de la intratabilidad de los problemas NP − completos.

Si se afirma que un problema es NP −completo se debe proveer evidencia
de su intratabilidad. La referencia [GAR79] da una larga lista de problemas
de optimización combinatoria que pertenecen a la clase NP − completo, ac-
tualizada hasta 1978. Y provee técnicas para probar si un problema dado
pertenece a esta clase, al igual que [COR2001] y [KOR2000]. Es importante
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saber a qué clase pertenece el problema que se desea resolver ya que si se sabe
que el problema en cuestión está en la clase NP−completo, no debe buscarse
su solución óptima, a menos que la instancia del problema sea pequeña.

1.3. Técnicas heurísticas

El término heurística se deriva del griego heuriskein que significa encon-
trar o descubrir [REE93, p. 5]. Sin embargo, lo que en Investigación de Ope-
raciones es ahora casi universalmente llamado heurística podría ser descrito
mejor como una técnica de búsqueda, que no puede garantizar encontrar algo.
El primer registro del término en International Abstracts in Operations Re-
search parece haber ocurrido en 1960 (en un artículo publicado en francés),
pero parece que la connotación generalmente aceptada de este término se
estableció a mediados de 1960.

Se define una heurística como una técnica que busca buenas soluciones
(es decir, cercanas al óptimo) a un costo computacional razonable sin poder
garantizar factibilidad u optimalidad, o aún en muchos casos, sin poder es-
tablecer que tan cerca del óptimo está una solución factible particular.

Se ha trabajado mucho en técnicas heurísticas para resolver problemas
combinatorios (ver [ZAN89]). La causa del interés en las heurísticas parece
doble: por un lado, el desarrollo del concepto de complejidad computacional
ha proporcionado una base racional para explorar las técnicas heurísticas en
lugar de perseguir la optimalidad; y por otro, han surgido nuevas técnicas
de propósito general muy eficientes para resolver problemas de optimización
combinatoria en tiempos de cómputo razonables.

Las heurísticas son usualmente bastante más flexibles y son capaces de
enfrentar funciones objetivo y/o restricciones más complicadas (y más realis-
tas) que los algoritmos exactos. Por ejemplo, para técnicas como el recocido
simulado, la búsqueda tabú y los algoritmos genéticos, la función objetivo no
necesita supuestos de linealidad, así es posible modelar problemas del mundo
real con más precisión.

No obstante, el uso de técnicas heurísticas también presenta inconve-
nientes. Uno de ellos es que por lo general no es posible conocer la calidad
de la solución, es decir, cuan cerca del óptimo esta la solución heurística que
nos ofrecen. Así, para evaluar los resultados de una heurística podemos em-
plear: el cálculo de cotas inferiores y superiores para la solución óptima del
problema, el desempeño empírico de los problemas de prueba, o la inferencia



1.3. TÉCNICAS HEURÍSTICAS 11

estadística.
Por último, para adentrarme en lo que son las heurísticas daré una clasi-

ficación de éstas.

1.3.1. Heurísticas de construcción

Los algoritmos de construcción, también denominados heurísticas de un
sólo paso, generan una solución por agregación de componentes individuales
(nodos, arcos, variables) uno a la vez, hasta obtener una solución factible. Los
algoritmos glotones, los cuales buscan maximizar mejorando a cada paso,
abarcan una clase grande de heurísticas de construcción. Por ejemplo, para
el problema de la mochila entero:

Max z = c1x1 + . . . + cnxn
s. a. a1x1 + . . . + anxn ≤ b

xi = 0, 1 i = 1, ...n

Considere el siguiente caso particular con n = 6

Max z = 10x1 + 5x2 + 5x3 + 2x4 + 8x5 + 9x6
s. a. 7x1 + 8x2 + 5x3 + 8x4 + 7x5 + 6x6 ≤ 15

xi = 0, 1 i = 1, ..., 6

El algoritmo glotón para el problema de la mochila entero consiste en dar
en cada paso el valor de 1 a aquella variable xi que tiene la mayor relación
costo/volumen : ci/ai (es decir, se prefiere los productos con valor de venta
alto y volumen pequeño) hasta que no exista más recurso disponible (espacio
en la mochila). Para este ejemplo el orden de prioridad de las variables es:

Producto Relación (ci/ai) Prioridad
x1 1,4 2
x2 0,6 5
x3 1,0 4
x4 0,3 6
x5 1,1 3
x6 1,5 1

La secuencia de trabajo del algoritmo sería:

x6 = 1, z = 9, recurso disponible = 9

x1 = 1, z = 19, recurso disponible = 2
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El algoritmo termina aquí porque el recurso disponible es insuficiente para
que otra variable pueda asumir el valor 1. Así, el algoritmo glotón encuentra
la siguiente solución:

z = 19

x1 = x6 = 1

x2 = x3 = x4 = x5 = 0

En este caso el algoritmo glotón o goloso (como lo llaman algunos autores)
encontró la solución óptima global, sin embargo, para problemas grandes este
algoritmo no siempre encuentra el óptimo global.

1.3.2. Heurísticas de mejoramiento

Las heurísticas de mejoramiento comienzan con una solución factible y
sucesivamente la mejoran por una secuencia de cambios o fusiones en una
búsqueda local. Generalmente una solución factible es mantenida a lo largo
del procedimiento.

Todas las heurísticas de búsqueda local (por vecindades) caen dentro de
esta categoría. Por ejemplo, para el problema de la mochila entero:

Max z = 9x1 + 3x2 + 5x3 + x4 + 10x5
s. a. 2x1 + 19x2 + 7x3 + 4x4 + x5 ≤ 20

xi = 0, 1 i = 1, ..., 5

Se puede definir una vecindad local como el conjunto de vectores de ceros
y unos que difieren de una solución factible dada en a lo más dos componentes.
La búsqueda procede revisando todos los vecinos de la solución factible dada
y moviéndose al que tenga el mejor valor en la función objetivo, si existe.
Si no se encuentra ninguno, entonces se obtiene un óptimo local. Sea x =
(1, 0, 0, 0, 1) la solución factible inicial.

Solución Restricción Valor
(1, 0, 0, 0, 1) 3 ≤ 20 z = 19

Los vecinos de x son:
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Vecino Restricción Valor
1 (0, 0, 0, 0, 1) 1 ≤ 20 z = 10
2 (1, 1, 0, 0, 1) 22 � 20 Sol. infactible
3 (1, 0, 1, 0, 1) 10 ≤ 20 z = 24
4 (1, 0, 0, 1, 1) 7 ≤ 20 z = 20
5 (1, 0, 0, 0, 0) 2 ≤ 20 z = 9
6 (0, 1, 0, 0, 1) 20 ≤ 20 z = 13
7 (0, 0, 1, 0, 1) 8 ≤ 20 z = 15
8 (0, 0, 0, 1, 1) 5 ≤ 20 z = 11
9 (0, 0, 0, 0, 0) 0 ≤ 20 z = 0
10 (1, 1, 1, 0, 1) 29 � 20 Sol. infactible
11 (1, 1, 0, 1, 1) 26 � 20 Sol. infactible
12 (1, 1, 0, 0, 0) 21 � 20 Sol. infactible
13 (1, 0, 1, 1, 1) 14 ≤ 20 z = 25
14 (1, 0, 1, 0, 0) 9 ≤ 20 z = 14
15 (1, 0, 0, 1, 0) 6 ≤ 20 z = 10

Como el vecino de x con el mejor valor de la función objetivo es y =
(1, 0, 1, 1, 1), me muevo a y, los vecinos de y son:

Vecino Vecino Vecino
1 (0, 0, 1, 1, 1) 6 (0, 1, 1, 1, 1) 11 (1, 1, 1, 0, 1)
2 (1, 1, 1, 1, 1) 7 (0, 0, 0, 1, 1) 12 (1, 1, 1, 1, 0)
3 (1, 0, 0, 1, 1) 8 (0, 0, 1, 0, 1) 13 (1, 0, 0, 0, 1)
4 (1, 0, 1, 0, 1) 9 (0, 0, 1, 1, 0) 14 (1, 0, 0, 1, 0)
5 (1, 0, 1, 1, 0) 10 (1, 1, 0, 1, 1) 15 (1, 0, 1, 0, 0)

Los vecinos 3, 4, 7, 8, 10, 11, 14 y 15 de y son los vecinos 4, 3, 8, 7, 11,
10, 15 y 14 de x, respectivamente, que ya se habían revisado. El vecino 13
de y es x. Los vecinos de y que falta evaluar son los siguientes seis:

Vecino Restricción Valor
1 (0, 0, 1, 1, 1) 12 ≤ 20 z = 16
2 (1, 1, 1, 1, 1) 33 � 20 Sol. infactible
5 (1, 0, 1, 1, 0) 13 ≤ 30 z = 15
6 (0, 1, 1, 1, 1) 31 � 20 Sol. infactible
9 (0, 0, 1, 1, 0) 11 ≤ 20 z = 6
12 (1, 1, 1, 1, 0) 32 � 20 Sol. infactible
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El valor de la función objetivo en u = (1, 0, 1, 1, 1) es z = 25, y ningún
vecino de u mejora éste valor, así que u es un óptimo local. En este caso
particular u es el óptimo global de este problema de la mochila entero.

1.3.3. Heurísticas de descomposición o división

Estos algoritmos dividen o descomponen el problema en varios problemas
tratables más pequeños, la salida de uno es la entrada del siguiente, de forma
que al resolverlos todos se obtenga una solución para el problema global. En
esencia, el algoritmo de solución es descompuesto en un número discreto de
pasos.

Se puede usar esta aproximación para resolver el problema del agente
viajero. Considere la siguiente heurística de división. Se divide las n ciudades
en m grupos, m ≥ 2. Se determinan todas las formas (k) en que se puede
dividir las n ciudades en m grupos. En cada grupo se determina un recorrido
de peso mínimo. Se suma el peso de los recorridos de los m grupos. De las k
formas en que se puede dividir las n ciudades enm grupos se elige la de menor
peso. Finalmente se unen los m grupos con los arcos de menor peso, de esta
manera se obtiene la ruta completa del agente viajero. Por ejemplo, considere
la siguiente instancia del problema del agente viajero N = {1, 2, 3, 4, 5},
d(1, 2) = 7, d(1, 3) = 8, d(1, 4) = 2, d(1, 5) = 4, d(2, 3) = 9, d(2, 4) = 7,
d(2, 5) = 5, d(3, 4) = 2, d(3, 5) = 10, d(4, 5) = 2, donde d(i, j) = d(j, i)
∀i �= j; i, j ∈ N , ver figura 1.2.

Figura 1.2: Una instancia del problema del agente viajero y una ruta de
longitud 22, que es el mínimo posible en este caso.

Se dividen los elementos de N en dos conjuntos: uno con dos elementos
y otro con los tres restantes. Las k formas en que se pueden dividir las 5
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Figura 1.3: Arcos de menor peso que unen los nodos 2,5 y 1,3,4

ciudades en 2 grupos son las formas en que se pueden elegir dos de los cinco
elementos de N, y son (las combinaciones de cinco en dos,

(
5
2

)
= 5!

2!(5−2)!
= 10)

las siguientes. En cada caso: se elige entre los arcos que unen los tres nodos
del último conjunto los dos de menor peso; y se suma el peso de los recorridos
de los dos grupos.

Peso del arco Arcos que se Peso de los
Nodos que los une Nodos eligieron para unirlos arcos elegidos
1, 2 7 3, 4, 5 (3,4), (4,5) 11
1, 3 8 2, 4, 5 (2,5), (4,5) 15
1, 4 2 2, 3, 5 (2,3), (2,5) 16
1, 5 4 2, 3, 4 (2,4), (3,4) 13
2, 3 9 1, 4, 5 (1,4), (1,5) 13
2, 4 7 1, 3, 5 (1,3), (1,5) 19
2, 5 5 1, 3, 4 (1,4), (3,4) 9
3, 4 2 1, 2, 5 (1,5),(2,5) 11
3, 5 10 1, 2, 4 (1,2),(1,4) 19
4, 5 2 1, 2, 3 (1,2),(1,3) 17

De las k = 10 formas en que se puede dividir las 5 ciudades en 2 grupos
se elige la de menor peso, es decir, se eligen los arcos (2,5), (1,4), (3,4), ver
figura 1.3.

Para tener una ruta que pase una sola vez por cada nodo, que empiece y
termine en el mismo nodo los arcos que se pueden agregar son:

Arcos a agregar Peso de los arcos
(1,5), (2,3) 13
(1,2), (3,5) 17
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Finalmente se unen los dos grupos con los dos primeros arcos por ser los
de menor peso. Así, se obtuvo como solución la permutación (1, 4, 3, 2, 5), la
ruta del agente viajero en esta permutación es de 22 unidades (ver figura
1.2). En este caso esta heurística de división encontró una solución óptima
global, esto no siempre ocurre.

1.3.4. Heurísticas de relajación

Esta categoría se refiere a expandir el espacio de soluciones para obtener
un problema tratable. Estas técnicas son multietapas, ya que el resultado
después de la relajación es infactible generalmente. Usualmente se requiere
un segundo paso para obtener factibilidad.

Por ejemplo, para resolver por ramificación y acotamiento el problema de
programación lineal entera

Max z = 11x1 + 7x2 + 5x3
s. a. 5x1 + 0.9x2 + x3 ≤ 15

x1 + 5.5x2 + 3x3 ≤ 35
2x1 + x2 + x3 ≤ 12

x1, x2, x3 ≥ 0
x1, x2, x3 ∈ Z

La relajación consiste en ignorar la restricción de que las variables son enteras,
es decir, se aplica el método simplex al problema de programación lineal sin la
última restricción. La solución óptima que se obtiene es: x1 =1.06, x2 =1.71,
x3 =8.17, z =64.49. Ahora se va a considerar una a una las variables y a
determinar los valores que pueden tomar. Se consideraron dos casos para x1,
x1 = 0 o x1 ≥ 1. Si x1 = 0, se deja fijo el valor de x3 (x3 =8.17) y se le da
a x2 el mayor valor que puede tomar cumpliendo las restricciones, x2 =1.91,
con estos valores el valor de la función objetivo es z =54.20. Para el caso
x1 ≥ 1, se hace x1 = 1, se deja fijo el valor de x3 (x3 =8.17) y se le da a x2
el mayor valor que puede tomar cumpliendo las restricciones, x2 =1.72, en
este caso z =63.93. Como el valor de la función objetivo es mayor cuando
x1 ≥ 1, hay que seguir por esta rama. Los casos que se consideraron ahora
son: x2 = 1 o x2 > 1. En el caso x2 = 1, se tenía x1 = 1, por lo que se asigna
a x3 el mayor valor posible de manera que satisfaga las restricciones, x3 = 9,
con estos valores z = 63. Para el caso x2 > 1, se hace x2 = 2, se tenía x1 = 1,
y se le asigna a x3 el mayor valor entero que puede tomar satisfaciendo las
restricciones, esto es x3 = 7 (no se le asigna el mayor valor posible (7.6̂)
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porque sólo se puede darle a x3 el valor de 7, pues si se hace x3 = 8 no se
satisfacen las restricciones), con estos valores de las variables, z = 60. Así, la
solución que se obtuvo para este problema es x1 = x2 = 1, x3 = 9, z = 63.
El siguiente diagrama resume el procedimiento.



Capítulo 2

El problema de asignación
cuadrática

Una formulación matemática de este problema fue planteada inicialmente
por Koopmans y Beckmann en 1957 ([KOO57]) y consiste en minimizar

f(π) =
n∑

i=1

n∑

k=1

aikbπ(i)π(k)

donde π es una permutación del conjunto N = {1, . . . , n} y aik, bπ(i)π(k)
son números reales para i, k = 1, . . . , n. Es decir, se desea encontrar una
permutación π del conjunto N que minimice el valor de f(π).

Para entender el problema suponga que existen n sitios disponibles y se
van a construir n edificios en ellos. Sean aik la distancia entre los sitios i
y k, y bjl el número de personas que viajarán entre los edificios j y l. El
problema es asignar los edificios a los sitios de construcción de manera que
la distancia total recorrida sea mínima. Cada asignación corresponde a una
permutación del conjunto N = {1, . . . , n}, donde π(i) = j significa que el
edificio i es asignado al sitio j. Mientras que el producto aikbπ(i)π(k) representa
la distancia recorrida por las personas entre los edificios j = π(i) y l = π(k).

Ejemplo. Suponga que se va a construir un hospital y se desea localizar
cuatro edificios A, B, C y D en cuatro sitios a, b, c y d, que las distancias en
metros entre los cuatro edificios están dadas por la matriz de distancias A.
El edificio A es de consultorios, el edificio B es la farmacia, el edificio C es
para habitaciones de los internos y el edificio D son laboratorios. El flujo o
movimiento entre estos edificios se describen por medio de la matriz de B,

19
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donde bjl es una medida para el número de personas y la frecuencia con la
que viajan del edificio j al edificio l.

A =




0 15 40 30
15 0 25 20
40 25 0 35
30 20 35 0


 B =




0 17600 3200 1700
17600 0 80 850
3200 80 0 2400
1700 850 2400 0




Si el edificio A se construye en el sitio b, el edificio B en el sitio c, el edificio
C en el sitio d y el edificio D en el sitio a, la permutación correspondiente a
esta asignación es (2,3,4,1), es decir, π(1) = 2, π(2) = 3, π(3) = 4 y π(4) = 1.
El valor de la función objetivo en esta permutación es el siguiente:

f(π) =
4∑

i=1

(ai1bπ(i)π(1) + ai2bπ(i)π(2) + ai3bπ(i)π(3) + ai4bπ(i)π(4))

=
4∑

i=1

(ai1bπ(i)2 + ai2bπ(i)3 + ai3bπ(i)4 + ai4bπ(i)1)

= a11b22 + a12b23 + a13b24 + a14b21 + ... + a41b12 + a42b13 + a43b14 + a44b11

= 1, 493, 400

El espacio de soluciones de este problema es un conjunto que contiene
4!=24 permutaciones. En la tabla que se presenta a continuación se enlista
cada permutación con su respectivo valor de la función objetivo.

Permutación Valor Permutación Valor
π f(π) π f(π)

(1,2,3,4)
(1,2,4,3)
(1,3,2,4)
(1,3,4,2)

1,092,000
1,069,700
1,765,500
1,470,700

(3,1,2,4)
(3,1,4,2)
(3,2,1,4)
(3,2,4,1)

1,253,900
1,141,300
1,435,400
1,251,900

(1,4,2,3)
(1,4,3,2)
(2,1,3,4)
(2,1,4,3)

1,795,100
1,522,600
981,400
981,800

(3,4,1,2)
(3,4,2,1)
(4,1,2,3)
(4,1,3,2)

1,683,800
1,612,900
1,276,600
1,163,600

(2,3,1,4)
(2,3,4,1)
(2,4,1,3)
(2,4,3,1)

1,836,400
1,493,400
1,843,300
1,499,900

(4,2,1,3)
(4,2,3,1)
(4,3,1,2)
(4,3,2,1)

1,412,700
1,251,500
1,654,200
1,606,000
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En la tabla se observa que la permutación (2,1,3,4) es la solución para
esta instancia ya que a esta asignación le corresponde el valor mínimo de la
función objetivo, 981,400. Por lo anterior, el edificio A debe construirse en el
sitio b, el B en el sitio a, el C en el sitio c y el edificio D en el d.

Existen muchas aplicaciones al problema de asignación cuadrática. Stein-
berg ([STE61]) lo usó para minimizar el número de conexiones entre los
componentes en un pizarrón eléctrico; Pollatschek et al. ([POL76]) lo em-
plearon para definir el mejor diseño del teclado de una máquina de escribir
y para paneles de control; Forsberg et al. ([FOR94]) lo usaron en el análi-
sis de reacciones químicas; Rabak y Sichman ([RAB2003]), Miranda et al.
([MIR2005]) estudiaron la colocación de componentes electrónicos. Sin em-
bargo, la disposición de instalaciones es la aplicación más popular del pro-
blema de asignación cuadrática: Dickey y Hopkins ([DIC72]) lo aplicaron para
la asignación de edificios en un campus universitario, Elshafei ([ELS77]) en
la planeación de un hospital.

Debido a su alta complejidad computacional, el QAP se eligió como la
primera mejor prueba de aplicación para el proyecto GRIBB (GReat Interna-
tional Branch-and-Bound search). Este proyecto busca establecer una librería
de software para resolver una clase grande de problemas de búsqueda en pa-
ralelo por el uso de numerosas computadoras alrededor del mundo con acceso
a Internet. Se presentan resultados preliminares de las corridas de prueba en
[MOE2003].

Varios problemas de optimización combinatoria como el problema de em-
pacamiento binario, el problema del clique máximo y el problema del agente
viajero pueden ser modelados como problemas de asignación cuadrática (si
en el problema de asignación cuadrática se hace que todos los flujos sean
iguales a uno, el problema queda reducido al problema del agente viajero).

Se encuentra disponible en Internet una página llamada QAPLIB, en
donde se encuentran las disertaciones, artículos, resultados y problemas de
prueba del QAP más recientes, la dirección es:

http://www.opt.math.tu-graz.ac.at/qaplib/

Emplear instancias clásicas disponibles en Internet permite la compara-
ción del desempeño de las técnicas, aún cuando el óptimo sea desconocido.
Para las instancias que proporciona la página del QAPLIB se tiene la mejor
solución conocida o la solución óptima, ya sea porque se obtuvo ésta con algún
algoritmo exacto o porque el problema proviene del generador de problemas
con óptimo conocido diseñado por Li y Pardalos ([LI92]).
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Recientemente se ha probado que tienen solución óptima algunas instan-
cias del problema de asignación cuadrática: Bur26 (de la b a la h) (2004) y
Tai25a (2003) por Hahn; Ste36a (2001) por Brixius y Anstreicher; Bur26a
(2001) por Hahn; Kra30a (2000) por Hahn et al.; Kra30b, Kra32 y Tho30
(noviembre 2000) por Anstreicher, Brixius, Goux y Linderoth; Nug30 (2000)
por Anstreicher, Brixius, Goux y Linderoth; Ste36b y Ste36c (1999) por Nys-
tröm.

En diciembre de 2000, Hahn encontró la solución óptima de la instancia
Kra30b con el algoritmo descrito en [HAH2001], el tiempo de computadora
empleado por Hahn et al. equivale a 182 días en una estación de trabajo con
un cpu HP-3000, mientras que el tiempo que requirieron Anstreicher et al.
en noviembre de 2000 para resolver la misma instancia equivale a 2.7 años
en una estación de trabajo con un cpu HP-3000.

En 2004 Misevicius mejoró la mejor solución conocida de las instancias
Tai50a, Tai80a y Tai100a usando una búsqueda tabú iterada.

Varios investigadores han buscado versiones particulares del pro-
blema de asignación cuadrática que se pueden resolver polinomialmente.
Christofides y Gerrard ([CHR81]) estudiaron algunas instancias especiales
del QAP; Sylla y Babu ([SYL87]) desarrollaron una metodología para un
problema de asignación cuadrática ordenado; Chen ([CHE95]) al igual que
Çela ([CEL98]) presentó otros casos del QAP que se pueden resolver poli-
nomialmente; Herroelen y Van Gils ([HER85]), Cyganski et al. ([CYG94]),
Mautor y Roucairol ([MAU94]) mostraron que las instancias del problema
de asignación cuadrática proporcionadas por Palubetski son degeneradas;
Angel y Zissimopoulos ([ANG98], [ANG2000], [ANG2001], [ANG2002]) dis-
cutieron la dificultad de otras instancias del QAP basados en la varianza
de su flujo y distancia; Barvinok y Stephen ([BAR2003]) construyeron una
distribución de los valores solución del QAP.

2.1. Cotas inferiores

Generalmente, los métodos exactos emplean enumeración implícita, en un
intento por garantizar el óptimo y, al mismo tiempo, evitar la enumeración
total de las soluciones factibles. El desempeño de estos métodos depende de
la calidad computacional y de la eficiencia de las cotas inferiores.

Las cotas inferiores son herramientas fundamentales de las técnicas de
ramificación y acotamiento y para la evaluación de la calidad de las soluciones
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obtenidas de algunos algoritmos heurísticos. Se puede medir la calidad de una
cota inferior por el trecho entre su valor y el de la solución óptima. Las cotas
inferiores buenas deben estar cerca del óptimo. Las cotas inferiores son útiles
para los métodos exactos, sólo cuando pueden ser calculadas rápidamente.
Cuando se usan en métodos heurísticos, su calidad es más importante que su
velocidad de cálculo.

La cota inferior para el QAP presentada por Gilmore ([GIL62]) y Lawler
([LAW63]) es una de las más conocidas. Su importancia se debe a su simplici-
dad y su bajo costo computacional. Sin embargo, presenta un inconveniente,
su trecho crece muy rápido con el tamaño del problema, haciéndola una co-
ta débil para instancias grandes. Las más recientes y prometedoras tenden-
cias de investigación se basan en programación semidefinida, reformulación-
linealización y técnicas de elevación-y-proyecto, aunque requieren un esfuer-
zo computacional extra. Anstreicher y Brixius ([ANS2001]) reportaron una
nueva cota para el QAP usando programación semidefinida y programación
cuadrática convexa con una buena relación entre costo y calidad.

La cota inferior de Gilmore y Lawler (GLB Gilmore Lawler Bound) está
dada por la solución del siguiente problema de asignación lineal.

Min
n∑

i,j=1

(bij + lij) · xij

s. a.
n∑

i=1

xij = 1 1 ≤ j ≤ n;
n∑

j=1

xij = 1 1 ≤ i ≤ n;

xij ∈ {0, 1} 1 ≤ i, j ≤ n

Donde bij es el costo de asignar las instalaciones a las localizaciones. Para
resolver el problema anterior es necesario calcular lij , cijkp = fijdkp, fij es el
flujo entre las facilidades i y j, y dkp es la distancia entre las localizaciones k
y p.

lij = mı́n
n∑

k,p=1

cijkp · yijkp k �= i, p �= j
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s. a.
n∑

k=1

yijkp = 1 1 ≤ i, j, p ≤ n
n∑

p=1

yijkp = 1 1 ≤ i, j, k ≤ n

yijkp ∈ {0, 1} 1 ≤ i, j, k, p ≤ n

Roucairol ([ROU79], [ROU87]), Frieze y Yadegar ([FRI83]), Burkard
([BUR91]), White ([WHI94]), Spiliopoulos y Sofianopoulou ([SPI98]) presen-
taron métodos mejorados para la GLB y sus aplicaciones a algoritmos usados
para resolver el QAP.

Hay muchos métodos para calcular una cota inferior del problema de
asignación cuadrática, sólo se hará referencia a los que se emplearon para
determinar las cotas que aparecen en la figura 2.1 (la información que se
presenta esta actualizada al 7 de marzo de 2010 y se extrajo de la página del
QAPLIB).

Figura 2.1: Comparación de cotas inferiores
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En la figura 2.1, GL62 es la cota de Gilmore-Lawler ([GIL62]); R-95 es la
cota de puntos interiores de Resende et al. ([RES95]); HG98 es la cota del du-
al ascendente de la técnica de reformulación-linealización de Hahn y Grant
([HAH98]); AB01 es la cota de programación cuadrática de Anstreicher y
Brixius ([ANS2001]); HH01 es la cota Hahn-Hightower del dual ascendente de
la técnica de reformulación-linealización nivel 2 de Adams et al. ([ADA2001]);
R-02 es la cota de puntos interiores de la técnica de reformulación-linealización
nivel 2 de Ramakrishnan et al. ([RAM2002]); RS03 es la cota de progra-
mación semidefinida de Rendl y Sotirov ([REN2003]); BV04 es la cota de
la técnica de elevación-y-proyecto y de programación semidefinida de Burer
y Vandenbussche ([BV2004]); HZ07 es la cota Hahn-Zhu de la técnica de
reformulación-linealización nivel 3 de Zhu ([ZHU2007]). Las mejores cotas
están en las celdas sombreadas.

El procedimiento dual ascendente de la columna HH1 estima por debajo
la cota inferior de la técnica de reformulación-linealización nivel 2 descrita en
[ADA2001] y en [RAM2002]. Asimismo, el procedimiento dual ascendente de
la columna HG98 estima por debajo la cota de puntos interiores de [HAH98].

2.2. Métodos de solución

Los métodos usados en problemas de optimización combinatoria pueden
ser exactos o heurísticos. En el primer caso, las estrategias que más se emplean
son ramificación-y-acotamiento y métodos de programación dinámica.

2.2.1. Algoritmos exactos

Los diferentes métodos usados para alcanzar un óptimo global para el
problema de asignación cuadrática incluyen ramificación-y-acotamiento, pla-
nos de corte o combinaciones de estos métodos, como ramificación-y-corte,
y programación dinámica. Los algoritmos de ramificación-y-acotamiento son
los más conocidos y utilizados. Hay varias referencias a algoritmos de ramifica-
ción-y-acotamiento para el problema de asignación cuadrática disponibles,
como [NUR68], [GRA70], [BUR80], [PAR97], [BRI2001], [HAH2001],
[ADA2001].

Procedimientos que combinan técnicas de ramificación-y-acotamiento con
implementación en paralelo están siendo ampliamente usados. Debido a ello
los mejores resultados del problema de asignación cuadrático están siendo
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Figura 2.2: Progresos realizados al resolver en forma exacta instancias de
Nugent

alcanzados. El éxito en las instancias de tamaños más grandes también está
relacionado con las mejoras tecnológicas de hardware. En la figura 2.2 se
presenta un resumen de lo que la metodología y las mejoras en la velocidad
de las computadoras alcanzó entre 1995 y 2004, usando como ejemplo el
progreso alcanzado al resolver en forma exacta instancias clásicas de Nugent
([NUR68]). Los datos provienen de Hahn ([HAH2000], [HAH2001]) y Brixius
y Anstreicher ([BRI2001]). Todos los resultados que se presentan en la figura
2.2 se obtuvieron de variaciones del método de ramificación-y-acotamiento.

La programación dinámica es una técnica usada para casos del problema
de asignación cuadrática en donde la matriz de flujo es la matriz de adya-
cencia de un árbol. Christofides y Benavent ([CHR89]) estudiaron este caso
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usando una aproximación de programación lineal entera mixta al problema
relajado. La cual resolvieron con un algoritmo de programación dinámica,
tomando ventaja de la complejidad polinomial de estas instancias. Urban
([URB98]) también uso esta técnica.

El método de planos de corte introducido por Bazaraa y Sherali ([BAZ80])
no presentó resultados satisfactorios. Sin embargo, contribuyó en la formu-
lación de algunas heurísticas que usan programación lineal entera mixta y
descomposición de Benders. La lenta convergencia de este método lo hace
propio sólo para instancias pequeñas ([KAU78], [BAZ80], [BAZ82]). Miran-
da et al. ([MIR2005]) usaron un algoritmo de descomposición de Benders
en un problema de diseño de la placa base que incluyó costos lineales en la
formulación.

Una variación a la técnica de ramificación-y-corte fue propuesta por Pad-
berg y Rinaldi ([PAD91]) en esta estrategia alternativa de corte se explota el
politopo (región finita de un espacio n-dimensional encerrado por un número
finito de hiperplanos) definido por las soluciones factibles del problema. Su
principal ventaja sobre los planos de corte es que los cortes están asociados
con facetas del politopo. Los cortes asociados con facetas son más efectivos
que los producidos por planos de corte, así la convergencia a una solución
óptima se acelera. El escaso conocimiento sobre el politopo del problema de
asignación cuadrática es la razón por la cual los planos de corte poliédricos
no son ampliamente usados para este problema. Algunos investigadores han
estado describiendo las propiedades básicas del politopo que pueden con-
tribuir al futuro desarrollo de algoritmos: Padberg y Rijal ([PAD96]), Kaibel
([KAI98]), Jünger y Kaibel ([JUN2000], [JUN2001a], [JUN2001b]).

2.2.2. Algoritmos heurísticos

Los algoritmos heurísticos no dan garantía de optimalidad para la mejor
solución obtenida. Los métodos aproximados se incluyen en esta categoría. Se
llama metaheurísticas a las técnicas que pueden ser adaptadas a un amplio
rango de problemas de optimización.

Los métodos constructivos fueron introducidos por Gilmore ([GIL62]).
Hay varias referencias a algoritmos que emplean heurísticas de construcción,
por ejemplo, Armour y Buffa ([ARM63]), Sarker et al. ([SAR95]), Gutin y
Yeo ([GUT2002]). A finales de 1990, técnicas multi inicio se usaron para
comenzar métodos heurísticos y metaheurísticos, en esta categoría se puede
citar a los artículos de Misevicius ([MIS97]), Fleurent y Glover ([FLE99]) y
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Misevicius y Riskus ([MIS99]).
Los métodos de mejoramiento corresponden a algoritmos de búsqueda lo-

cal. La mayor parte de las heurísticas empleadas en el problema de asignación
cuadrática están en esta categoría ([HEI73], [BRU84], [AND96], [DEI2000]).
Las metaheurísticas frecuentemente usan métodos de mejoramiento.

2.2.3. Metaheurísticas

Antes del final de la década de 1980, la mayor parte de los métodos
heurísticos propuestos para problemas de optimización combinatoria eran
específicos y dedicados a un problema dado. Después de ese periodo, esto
cambió. Aparecieron las metaheurísticas que son unas técnicas más generales.
Se caracterizan por la definición de una estrategia a priori adaptada a la
estructura del problema. Varias de estas técnicas están basadas en alguna
forma de simulación de un proceso natural estudiado dentro de otro campo
de conocimiento.

Las siguientes metaheurísticas se basan en metáforas de un proceso
natural

Recocido simulado es un algoritmo de búsqueda local que explota la
analogía entre los algoritmos de optimización combinatoria y la mecánica
estadística (Kirkpatrick et al. [KIR83]). Esta analogía se hace mediante la
asociación de las soluciones factibles del problema de optimización combina-
toria con los estados de un sistema físico, teniendo costos asociados a estos
estados de energía. Sean Ei y Ei+1 dos estados de energía sucesivos, corres-
pondientes a dos soluciones vecinas y sea ∆E = Ei+1 − Ei. Las siguientes
situaciones pueden ocurrir: si ∆E < 0, hay una reducción de energía y el
proceso continua, es decir, hay una reducción en la función de costo del
problema y la nueva asignación puede aceptarse; si ∆E = 0, no hay cambio
en el estado de energía, esto es, la función de costo del problema no cambio;
si ∆E > 0, hay un incremento en la energía y es útil para el proceso físi-
co permitir un acomodo de partículas, en este caso, la función de costo del
problema se incrementa. En lugar de eliminar esta asignación, ésta puede o
no ser aceptada, de acuerdo al valor de una función de probabilidad, para
evitar la convergencia a mínimos locales pobres. Burkard y Rendl ([BUR84])
propusieron una de las primeras aplicaciones de recocido simulado al proble-
ma de asignación cuadrática. Wilhelm y Ward ([WIL87]) presentaron nuevos
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componentes de equilibrio para el recocido simulado. Connolly ([CON90])
presentó un concepto de “temperatura óptima” que dio resultados valiosos.
Yip y Pao ([YIP94]), Mavridou y Pardalos ([MAV97]), Tian et al. ([TIA99])
y Misevicius ([MIS2003]) presentaron otros enfoques de recocido simulado
aplicado al problema de asignación cuadrática.

Algoritmos genéticos son técnicas que simulan la selección natural y
adaptación que se encuentran en la naturaleza. Estos algoritmos mantienen
una población formada por un subconjunto de personas que corresponden, en
el caso del problema de asignación cuadrática, a permutaciones factibles, con
valores asociados al costo de la permutación. Por medio de operadores genéti-
cos, y de un criterio de selección, el algoritmo reemplaza una población por
otra con los mejores valores asociados disponibles. El esquema está basado en
la idea de que los mejores individuos sobreviven y generan descendientes que
transmiten sus características genéticas, del mismo modo en que las espacies
biológicas se propagan en la naturaleza.

Los algoritmos genéticos generalmente comienzan con una población gene-
rada aleatoriamente. Sus costos se evalúan y un subconjunto con los menores
costos es seleccionado. Los operadores genéticos son aplicados a este subcon-
junto, así se genera un nuevo subconjunto solución (o nueva población). El
proceso continua hasta que algún criterio de terminación se cumple. Ver Davis
([DAV87]) y Goldberg ([GOL89]). Varios investigadores emplearon algorit-
mos genéticos para resolver el problema de asignación cuadrática, algunos de
ellos son Tate y Smith ([TAT95]), Mavridou y Pardalos ([MAV97]), Kochhar
et al. ([KOC98]), El-Baz ([ELB2004]) y Drezner ([DRE2005]).

El uso de estos algoritmos para resolver el problema de asignación cuadráti-
ca presenta algunas dificultades para obtener soluciones óptimas, aún en
instancias pequeñas. Sin embargo, algunas ideas hibridas que emplean algo-
ritmos genéticos han mostrado ser más eficientes.

Búsqueda dispersa es una técnica que presentó Glover ([GLO77]) en un
estudio heurístico de problemas de programación lineal entera. Es un método
evolutivo que toma combinaciones lineales de un subconjunto de la población
para producir nuevas soluciones. Esta metaheurística está compuesta de una
fase inicial y otra evolutiva. En la fase inicial se crea un conjunto referen-
cia de buenas soluciones. En cada fase evolutiva posterior, nuevas soluciones
son generadas usando combinaciones estratégicamente seleccionadas del sub-
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conjunto referencia. Entonces un conjunto de las mejores soluciones recién
generadas es trasladado al conjunto referencia. El proceso de la fase evolutiva
se repite hasta que se satisface un criterio de terminación. En [CUN97] Cung
et al. aplicaron búsqueda dispersa al problema de asignación cuadrática.

Optimización por colonia de hormigas se refiere a una clase de al-
goritmos distribuidos cuya característica más importante es la definición de
las propiedades en la interacción de varios agentes simples (las hormigas).Se
basa en el modo en que las hormigas están en posibilidad de encontrar un
camino de la colonia a la comida. El conjunto de hormigas cooperando en
una actividad ordinaria para resolver un problema, constituye el sistema de
las hormigas. La principal característica de este método es el hecho de que
la interacción de estos agentes genera un efecto sinérgico, porque la cali-
dad de las soluciones obtenidas se incrementa cuando estos agentes traba-
jan juntos, interactuando entre ellos. Dorigo et al. ([DOR96]), Gambardella
et al. ([GAM99]), y Maniezzo y Colorni ([MAN99]) presentaron resultados
numéricos que muestran que la metaheurística de la colonia de hormigas es
competitiva. Hay varias referencias más, las más sobresalientes son las sigui-
entes: Stützle y Dorigo ([STU99]), Stützle y Hoos ([STU2000]), Talbi et al.
([TAL2001]) y Middendorf et al. ([MID2002]).

Redes neuronales y cadenas de Markov pese a que son diferentes de
las metaheurísticas, son una metáfora de la naturaleza y han sido aplicadas
al problema de asignación cuadrática. Sólo se mencionan los artículos más
importantes en los que se emplearon estas. Utilizaron redes neuronales en los
artículos de Liang ([LIA96]), Tsuchiya et al. ([TSU96]), Ishii y Sato([ISH98],
[ISH2001]) y Hasegawa et al. ([HAS2002]). Aplicaron ambos conceptos en el
artículo de Uwate et al. ([UWA2004]).

Las siguientes metaheurísticas se basan en consideraciones teóricas
y experimentales

La búsqueda tabú es un algoritmo de búsqueda local que presentó Glover
([GLO89], [GLO90]) para encontrar soluciones de buena calidad a problemas
de programación entera. Su principal característica es una lista actualiza-
da de las mejores soluciones que se encontraron en el proceso de búsqueda.
Cada solución recibe un valor de prioridad. Los elementos básicos de esta
metaheurística son: una lista tabú, que se usa para guardar la historia de la
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evolución del proceso de búsqueda; un mecanismo que permite la aceptación
o rechazo de una nueva asignación en la vecindad, basado en la información
de la lista tabú y en sus prioridades; y un mecanismo que permite la alter-
nancia entre diversificación de vecinos y estrategias de intensificación. Al-
gunos de los investigadores que emplearon búsqueda tabú para resolver el pro-
blema de asignación cuadrática son los siguientes: Skorin-Kapov ([SKO90],
[SKO94]), Taillard ([TAI91], [TAI95]), Bland y Dawson ([BLA91]) y Chakra-
pani y Skorin-Kapov ([CHA93]).

El procedimiento de búsqueda voraz aleatorio adaptativo (GRASP,
Greedy Randomized Adaptive Search Procedure) es una técnica ite-
rativa que en cada paso obtiene una solución aproximada para el problema.
En cada paso se construye una solución a través de un procedimiento vo-
raz aleatorio adaptativo, las siguientes soluciones se obtienen aplicando a la
solución anterior un algoritmo de búsqueda local que trata de generar una
nueva solución mejor que la anterior. Esta técnica fue aplicada para resolver
el problema de asignación cuadrática por varios investigadores, algunos de
los cuales son los siguientes: Li et al. ([LI94]), Feo y Resende ([FEO95]),
Fleurent y Glover ([FLE99]) y Ahuja et al. ([AHU2000]).

La búsqueda en vecindades variables (VNS, Variable Neighborhood
Search) fue propuesta por Mladenovic y Hansen ([MLA97]). Está basada
en movimientos sistemáticos dentro de un conjunto de vecinos, conveniente-
mente definidos. Se pueden establecer varias reglas de cambio. Se efectúa un
cambio cuando al explorar una vecindad no se produce una mejor solución.
La búsqueda por vecindades variables se ha aplicado a instancias de proble-
mas combinatorios grandes. En su artículo [TAI97], Taillard y Gambardella
propusieron tres estrategias de búsqueda por vecindades variables para el
problema de asignación cuadrática. Una de ellas es una búsqueda sobre una
vecindad variable de acuerdo al modelo básico. Las otras dos son híbridos en
combinación con alguno de los métodos antes descritos.

Hay muchos otros algoritmos híbridos para el problema de asignación
cuadrática. Huntley y Brown ([HUN91]) y Bölte y Thonemann ([BOL96])
presentaron algoritmos que combinan recocido simulado y algoritmos genéti-
cos. Battiti y Tecchiolli ([BAT94]), Chiang y Chiang ([CHI98]) y Talbi et
al. ([TAL98]) emplearon búsqueda tabú y recocido simulado. Hasegawa et
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al. ([HAS2002]) usaron búsqueda tabú con redes neuronales. Fleurent y Fer-
land ([FLE94]), y Drezner ([DRE2003]) combinaron algoritmos genéticos y
búsqueda tabú. Mientras que Ahuja et al. ([AHU2000]) aplicaron un algorit-
mo genético que incorpora muchos principios de los algoritmos voraces.

Recientemente se han presentado algoritmos híbridos más complejos. Lim
et al. ([LIM2000], [LIM2002]) propusieron algoritmos genéticos híbridos basa-
dos en búsqueda local por intercambio de k-genes. Balakrishnan et al.
([BAL2003]) yMisevicius ([MIS2004]) introdujeron algoritmos genéticos híbri-
dos. Dunker et al. ([DUN2004]) combinaron programación dinámica y búsque-
da genética.

Algunos algoritmos genéticos híbridos son conocidos como algoritmos
meméticos o evolutivos, este es el caso de los algoritmos implementados por:
Nissen ([NIS94], [NIS97]), Merz y Freisleben ([MER97], [MER99], [MER2000])
y Huntley y Brown ([HUN96]), entre otros.

Por último, se consideran de interés las investigaciones realizadas por
Marinezzo y Colorni ([MAN95]) y Taillard et al. ([TAI2001]), ellos analizaron
varias metaheurísticas las aplicaron al problema de asignación cuadrática y
compararon sus resultados.



Capítulo 3

Algoritmo de solución

La Búsqueda Dispersa es un método evolutivo que ha sido aplicado en
la resolución de un gran número de problemas de optimización. La primera
descripción del método fue publicada en 1977 por Fred Glover ([GLO77]).

Una descripción general del método de Búsqueda Dispersa es la siguiente:
se genera un conjunto de soluciones diversas D (alrededor de 100) del que
se extrae un conjunto referencia que contiene b soluciones, con b entre 10
y 20. El conjunto referencia inicial contiene las b/2 mejores soluciones del
conjunto D. Las b/2 restantes se extraen de D por el criterio de máxima
distancia con las ya incluidas en el conjunto referencia, para ello se emplea
una función de distancia, la cual mide la distancia entre las soluciones. Como
la Búsqueda Dispersa se basa en combinar las soluciones del conjunto de
referencia, se consideran subconjuntos de 2 o más soluciones del conjunto
de referencia y se combinan mediante una rutina diseñada para tal efecto.
La solución o soluciones que se obtienen de esta combinación pueden
ser inmediatamente introducidas en el conjunto de referencia (actualización
dinámica) o almacenadas temporalmente en una lista hasta terminar de
realizar todas las combinaciones y después determinar qué soluciones entran
en éste (actualización estática). Las soluciones combinadas pueden entrar
en el conjunto referencia y reemplazar a algunas de las ya incluidas si las
mejoran. Así, el conjunto referencia mantiene un tamaño b constante, pero
va mejorando a lo largo de la búsqueda. Asimismo, el método de Búsqueda
Dispersa contiene un método de mejora, esto es, un método de búsqueda
local para mejorar las soluciones que genera, tanto las del conjunto D, como
las soluciones combinadas. El proceso de combinación se repite hasta que se
satisface un criterio de terminación.

33
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Figura 3.1: Algoritmo de Búsqueda Dispersa en pseudo-código

El algoritmo heurístico que se implementó y se describe a continuación
está basado en el algoritmo de Búsqueda Dispersa que presentaron Cung et
al. en 1997 (ver [CUN97]), con algunas diferencias que se irán señalando (por
ejemplo: se agregó el procedimiento "mejora” al algoritmo presentado por
Cung, lo que hace “mejora” es obtener soluciones de mayor calidad en el
conjunto referencia). En la figura 3.1 se presenta el algoritmo de búsqueda
dispersa en pseudo-código.

3.1. Descripción del algoritmo

En el capítulo anterior se mencionó que para resolver el Problema de
Asignación Cuadrática se necesita encontrar una permutación π del conjunto
N = {1, 2, ..., n} que minimice el valor de la función objetivo:

f(π) =
n∑

i=1

n∑

k=1

aikbπ(i)π(k)

Para realizar algunos cálculos se requiere de la matriz de permutación
asociada a la permutación π, si π = (π(1), π(2), ..., π(n)), la matriz de
permutación asociada a π es una matriz X de n × n tal que xik = 1 si
k = π(i) y xik = 0 en otro caso, xik = 1 significa que el edificio k se asigna
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al sitio i. La matriz de permutación satisface las siguientes igualdades.

n∑

i=1

xik = 1 para k = 1, . . . , n y
n∑

k=1

xik = 1 para i = 1, . . . n

Para generar la población inicial se emplea el criterio de máxima distan-
cia entre matrices de permutación en el conjunto E. Se define la distancia
euclidiana entre las matrices de permutación X y Y como:

‖X − Y ‖ =

√√√√
n∑

i=1

n∑

k=1

(xik − yik)2

Comienzo definiendo un par de procedimientos que usaré después.

3.1.1. El operador

Dada una solución factible (permutación) U , el objetivo del operador es
mejorar el costo de ésta, para ello se empleará un método de Búsqueda Tabú:

1. Un movimiento consiste en intercambiar los edificios localizados en los
sitios i y j, al realizarlo se obtiene una nueva permutación, la cual
se evalúa en la función objetivo, por lo que se dice que realizar un
movimiento equivale a revisar un vecino.

2. La vecindad de un punto U se define como el conjunto de soluciones
que pueden ser alcanzadas en un movimiento desde U .

3. Una vez que un movimiento es realizado, el movimiento opuesto se
considera tabú por un número S de iteraciones.

Dada una permutación U el operador revisa: 80 vecinos distintos de U si
n ≤ 20; ó 200 si n > 20. Al final el operador devuelve al vecino V que tiene
el menor valor de la función objetivo (puede ocurrir que el operador devuel-
va a U mismo). Para satisfacer la condición 3, al efectuar un movimiento
en U , se eligen los sitios i y j de manera que i < j, se guarda en una
lista los movimientos realizados y no se permite realizar dos veces el mismo
movimiento.
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3.1.2. El procedimiento “mejora”

En el algoritmo que se implementó E es el conjunto referencia, se
estableció que el número de elementos de E sería n si n ≤ 20, ó 20 si n > 20,
en el artículo de Cung ([CUN97]) la cardinalidad de E es n.

Dependiendo del valor de n, este procedimiento revisa ve vecinos de cada
permutación en E y deja en su lugar la permutación con menor valor de la
función objetivo.

Si n ∈ {19, 20}, ve = 80.
Si n ∈ {21, ..., 90}, ve = 200.
Si n ∈ {91, ..., 150}, ve = 250.

Este procedimiento recibe un parámetro rep (repeticiones), si rep = 0 se
repite el proceso anterior m veces, dependiendo del valor de n.

Si n = 19, m = 14.

Si n ∈ {20, ..., 26}, m = 16.

Si n ∈ {27, ..., 50}, m = 30.

Si n ∈ {51, ..., 89}, m = 50.

Si n ∈ {90, ..., 100}, m = 250.

Si n ∈ {101, ..., 150}, m = 400.

Pero si rep > 0, entonces m = rep, es decir, se repite el proceso anterior
m = rep veces. Se deja a los elementos de E ordenados de mejor a peor.

3.1.3. Población inicial

Se emplearán permutaciones circulares, así que se las va a definir. Se llama
permutaciones circulares al número de formas en que se pueden ordenar n
objetos distintos alrededor de un círculo, hay (n−1)! permutaciones circulares
(ver [JOH97, p. 212]). Para n = 3 el número de permutaciones circulares
distintas es 2! = 2, por ejemplo, las que se muestran en la figura 3.2 ((1, 2,
3), (1. 3, 2)), son permutaciones circulares distintas.

Dos permutaciones circulares son equivalentes si una de ellas se obtiene
a partir de la otra mediante un giro. Así las dos primeras permutaciones que
se presentan en la figura 3.3 ((2, 3, 1), (3, 1, 2)) son equivalentes a la primera
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Figura 3.2: Permutaciones circulares distintas

permutación de la figura 3.2 ((1, 2, 3)) y las dos últimas permutaciones de
la figura 3.3 ((3, 2, 1), (2, 1, 3)) son equivalentes a la segunda permutación
de la figura 3.2 ((1, 3, 2)).

Figura 3.3: Permutaciones

Dada una permutación circular de tamaño n, hay n − 1 permutaciones
equivalentes a ella, es decir, cada permutación circular de n objetos equivale
a n permutaciones distintas.

Ahora se puede empezar. La población inicial debe cubrir tanto como
sea posible el espacio de soluciones, de manera que sea posible alcanzar el
óptimo donde sea que éste se encuentre. Así que la población inicial debe
ser tan dispersa como sea posible. Esto puede alcanzarse generando una
población que maximice la distancia euclidiana entre cualquier par de pun-
tos. Por tanto se debe tratar de generar puntos tales que la distancia entre
cualesquiera dos puntos sea

√
2n (es decir, la distancia máxima entre dos

puntos factibles).Para ello se genera una permutación aleatoria P , a partir
de ella se generan las n − 1 permutaciones circulares equivalentes a P (la
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distancia entre cualesquiera dos de las n permutaciones anteriores es
√
2n).

Ejemplo, suponga n = 4 y que la permutación aleatoria que se generó es
P = (3, 1, 2, 4), las n− 1 = 3 permutaciones circulares equivalentes a P son:

(1, 2, 4, 3)
(2, 4, 3, 1)
(4, 3, 1, 2)

la distancia entre las matrices de permutación asociadas a dos cualesquiera
de estas cuatro permutaciones es

√
8.

Después se genera otra permutación aleatoria Q, tal que la distancia entre
P y Q sea mayor a cero (para asegurar que Q �= P ) y menor a

√
2n (pues si

‖P −Q‖ =
√
2n puede ocurrir que Q sea una permutación circular equiva-

lente a P ) y a partir de Q se generan las n − 1 permutaciones circulares
equivalentes a Q. Luego se aplica a estas 2n permutaciones el operador y se
dejan en E a las de menor valor, ordenadas de menor a mayor respecto al
valor en la función objetivo. Finalmente se aplica el procedimiento “mejora”
a la población inicial E con rep = 0 (así “mejora” realizará el número de rep
que tiene establecido, de acuerdo al tamaño de n).

3.1.4. Búsqueda dispersa

Se agregó un criterio de terminación al algoritmo propuesto por Cung. Si
se realizan iteSinM = 23 iteraciones sin que el conjunto E sea modificado o
se llevan a cabo 500 iteraciones el algoritmo termina.

El valor de iteSinM = 23 se determinó de la siguiente manera. Se eligió
una instancia de cada uno de los tamaños que había entre 26 y 49. Si había
varias instancias del mismo tamaño se elegía la instancia en la que se obtuvo
el mejor valor de la función objetivo. Se llevaron a cabo diez corridas de
500 iteraciones de estas instancias y se calculó el promedio de iteraciones sin
modificación (promISM) de cada instancia. Primero se le dio a iteSinM el
valor promedio de promISM de las instancias mencionadas, con ese valor el
tiempo de corrida del algoritmo era grande, por lo que se decidió darle como
valor a iteSinM el mínimo del promISM de las instancias en cuestión, así
se obtuvo iteSinM = 23.

El algoritmo lleva a cabo 7 iteraciones ordinarias; una iteración de inten-
sificación y una iteración de diversificación, este ciclo se repite hasta alcanzar
la condición de término del algoritmo.
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Adicionalmente en las iteraciones ordinarias el procedimiento de Búsque-
da Dispersa llama al procedimiento “mejora”:

Si n = 19 se llama al procedimiento “mejora” con rep = 10 en las
iteraciones 1, 19, 37,... (1 + 18b, con b ∈ {1, 2, 3, ...}).

Si n ∈ {20, ..., 89} se llama a “mejora” con rep = 0 en las iteraciones 1,
19, 37,... (1+18b, con b ∈ {1, 2, 3, ...}, cuando rep = 0, el procedimiento
“mejora” realiza las iteraciones que de antemano tiene establecido que
corresponde efectuar de acuerdo al tamaño de n).

Si n = 90 se llama a “mejora” con rep = 45 en las iteraciones 1, 28,
55,... (1 + 27b, con b ∈ {1, 2, 3, ...}).

Si n ∈ {91, ..., 100} se llama a “mejora” con rep = 43 en las iteraciones
1, 37, 73,... (1 + 36b, con b ∈ {1, 2, 3, ...}).

Si n ∈ {101, ..., 150} se llama a “mejora” con rep = 0 en la iteración
uno (cuando rep = 0, el procedimiento “mejora” realiza las iteraciones
que de antemano tiene establecido que corresponde efectuar de acuerdo
al tamaño de n).

3.1.5. Combinando soluciones

Una iteración ordinaria equivale a un llamado a este procedimiento, el
cual combina soluciones.

Se elige aleatoriamente un número j ∈ {2, 3, 4, 5} de acuerdo a una dis-
tribución uniforme. Nuevamente siguiendo una distribución uniforme se eli-
gen j matrices de permutación en E, se suman y se guarda la suma en T.
Cada matriz de permutación que se elige en E se suma a la matriz de fre-
cuencias F, para que cada entrada de la matriz F reporte el número de veces
que un edificio es asignado a un sitio, la matriz F se empleará en el procedi-
miento de diversificación. Sean sitios = {1, ..., n} y edificios = {1, .., n},
aleatoriamente, siguiendo una distribución uniforme, se elige un sitio i en
sitios, sitios = sitios − {i}. Elegir un sitio equivale a elegir un renglón de
la matriz T. De entre las entradas con mayor valor en el renglón elegido de
T, se elige aleatoriamente, siguiendo una distribución uniforme, un edificio j,
edificios = edificios − {j}. Ahora xij = 1, de esta manera se obtiene una
solución factible X (matriz de permutación) a partir de T . Se determina la
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permutación correspondiente a X, se aplica el operador a la permutación y
se obtiene como resultado una permutación V, se modifica E si el valor de la
función objetivo en la permutación V es mejor que el peor elemento en E.

3.1.6. Intensificación

De acuerdo a lo establecido en la sección IV del artículo de Cung, el
método de Búsqueda Tabú corre 1200 iteraciones en una iteración de inten-
sificación del procedimiento de Búsqueda Dispersa. Sin embargo, el número
de vecinos de un punto son las combinaciones de 2 en n, y son menos de
1200 para n < 50 (ver sección 3.1.1), por lo que no es posible correr 1200
iteraciones del método de Búsqueda Tabú para n < 50. Por consiguiente, se
realizan procesos de intensificación distintos para n < 50 y n ≥ 50.

Si n < 50 y n ∈ {19, ..., 26}, se llama al procedimiento “Combinando
soluciones”, que produce la solución V con la cual se iniciara el procedi-
miento de intensificación, mientras que si n ∈ {27, ..., 49} se iniciara la
intensificación partiendo de la mejor solución del conjunto E. Partien-
do del punto que corresponda se efectúa un movimiento y se obtiene
un nuevo punto W , me muevo a W y efectúo un movimiento, de esta
manera me voy moviendo de punto en punto y así llevo a cabo 1200
iteraciones. Se verifica en cada movimiento que los últimos 8 movimien-
tos sean distintos, para cumplir la condición 3 del operador (ver sección
3.1.1) con S = 8. En cada movimiento se compara la solución obtenida
con el peor elemento de la población. La nueva solución es incluida en
la población si es mejor que el peor elemento. En el Cung no indican
como realizan intensificación en un punto para el que n < 50.

Si n ≥ 50, se revisan 1200 vecinos de la mejor solución en E (en el
artículo de Cung producen una solución combinada y revisan 1200 ve-
cinos de esta, se parte de la mejor solución en E, porque se observó que
de esta manera se obtenían mejores resultados) y se guarda en menor
a la permutación con menor valor de la función objetivo. Para cumplir
la condición 3 del operador con S = 200, se verifica en cada movimien-
to que los últimos 200 movimientos sean distintos (en el artículo de
Cung toman S = 200 para n > 90). Aún con S = 200 se vio al revisar
los 1200 vecinos generados que hay vecinos que se repiten. Después de
revisar a todos los vecinos, se compara el valor de menor con el peor
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elemento en la población, si el valor de menor es mejor que el del peor
elemento, menor se incluye en la población.

3.1.7. Diversificación

Para tomar en cuenta la diversidad de la población algunos edificios (5%
de n) se asignan a sitios que se han usado poco, para ello se emplea la
matriz de frecuencias F que se mencionó en la sección 3.1.5, la cual reporta
en cada entrada el número de veces que un edificio es asignado a un sitio.
Las asignaciones restantes se determinan con el procedimiento de la sección
3.1.5. El procedimiento que se sigue para asignar las 5% de n entradas de la
solución X es el siguiente:

Sean sitios = {1, ..., n} y edificios = {1, .., n}, aleatoriamente, siguiendo
una distribución uniforme, se elige un sitio i en sitios, sitios = sitios− {i}.
Elegir un sitio equivale a elegir un renglón de la matriz F. De entre las
entradas con menor valor en el renglón elegido de F, se elige aleatoriamente,
siguiendo una distribución uniforme, un edificio j, edificios = edificios −
{j}, se llega así a que xij = 1, procediendo de esta manera se obtiene una
parte de la solución factibleX el resto deX se determina con el procedimiento
de la sección 3.1.5.

La solución de diversificación generada se combina con cada elemento en
el conjunto E, se modifica E en caso de ser necesario. Lo anterior se agregó
al procedimiento de diversificación establecido en el artículo de Cung. Con
esta modificación se observa en los resultados que la diversificación funciona.

3.2. Experiencia computacional

El algoritmo de Búsqueda Dispersa fue implementado en Delphi 5, en una
máquina con procesador Core 2 Quad a una velocidad de 2.40 GHz.

La prueba del algoritmo se llevo a cabo revisando todas las instancias de
tamaño entre 26 y 49 que estaban en abril de 2010 en la sección de "Instancias
y Soluciones"de la página del QAPLIB:

http://www.opt.math.tu-graz.ac.at/qaplib/

a esa fecha la página del QAPLIB estaba actualizada al 16 de febrero de
2009. Se eligió ese tamaño porque el caso real que se va a resolver es aproxi-
madamente de ese tamaño. En 29 de las 38 instancias que se revisaron, esto
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es, en el 76.31% de los casos se llegó al óptimo o mejor solución conocida.
Los resultados de estas corridas se muestran a continuación.

Mejor Solución Mejor Solución
Problema Conocida Encontrada Tiempo (s)
Bur26a 5,426,670 (óptima) 5,426,670 22.10
Bur26b 3,817,852 (óptima) 3,817,852 24.48
Bur26c 5,426,795 (óptima) 5,426,795 22.80
Bur26d 3,821,225 (óptima) 3,821,225 26.74
Bur26e 5,386,879 (óptima) 5,386,879 25.94
Bur26f 3,782,044 (óptima) 3,782,044 24.40
Bur26g 10,117,172 (óptima) 10,117,172 23.00
Bur26h 7,098,658 (óptima) 7,098,658 23.00
Nug27 5,234 (óptima) 5,234 39.80
Nug28 5,166 (óptima) 5,166 33.55
Kra30a 88,900 (óptima) 88,900 37.80
Kra30b 91,420 (óptima) 91,490 31.75
Lipa30a 13,178 (óptima) 13,178 38.06
Lipa30b 151,426 (óptima) 151,426 31.10
Nug30 6,124 (óptima) 6,124 38.99
Tai30a 1,818,146 1,845,252 39.12
Tai30b 637,117,113 637,117,113 43.77
Tho30 149,936 149,936 36.40
Esc32a 130 134 31.21
Esc32b 168 168 35.90
Esc32c 642 642 23.80
Esc32d 200 200 31.80
Esc32e 2 (óptima) 2 18.10
Esc32g 6 (óptima) 6 18.90
Esc32h 438 438 35.50
Kra32 88,700 (óptima) 88,700 33.47
Tai35a 2,422,002 2,462,488 40.64
Tai35b 283,315,445 283,315,445 46.44
Ste36a 9,526 (óptima) 9,612 39.69
Ste36b 15,852 (óptima) 15,852 37.76
Ste36c 8,239,110 (óptima) 8,239,110 42.94
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Mejor Solución Mejor Solución
Problema Conocida Encontrada Tiempo (s)
Lipa40a 31,538 (óptima) 31,538 44.95
Lipa40b 476,581 (óptima) 476,581 44.60
Tai40a 3,139,370 3,189,222 44.47
Tai40b 637,250,948 637,250,948 49.04
Tho40 240,516 241,334 41.45
Sko42 15,812 15,830 46.26
Sko49 23,386 23,418 61.00

3.3. Descripción del algoritmo con restricciones

El Problema de Asignación Cuadrática considera que cualquier espacio
puede ser asignado a cualquier sitio, sin embargo, en el caso real que se va a
resolver esto no es posible porque los diferentes laboratorios y aulas (espacios)
son de distintos tamaños. El algoritmo que se aplicará es el mismo, no obs-
tante se sustituirán los procedimientos del algoritmo de Búsqueda Dispersa
por los seis procedimientos con restricciones que se presentan más adelante.

Se tomará en cuenta que en lugar de que cualquier espacio pueda ser
asignado a cualquier sitio, sólo se pueden intercambiar espacios del mismo
tamaño, los n espacios se separan de acuerdo a su tamaño:

n = m1 +m2 + . . .+mk

donde m1 son los espacios de tamaño T1, m2 son los espacios de tamaño
T2, y así sucesivamente. De esta manera se pasa de tener n! soluciones
factibles a tener m1! · m2! · . . . · mk!. El problema sin restricciones tenía
40!=815.9×1045 soluciones factibles, mientras que el caso con restricciones
tiene 14!×4!×5!×2!8=64.27×1015 soluciones factibles. En la primera tabla
que se presenta en el siguiente capítulo se proporciona el área de los dife-
rentes espacios, allí se observa que los 14 primeros espacios pueden intercam-
biar su lugar, que los siguientes 4 también pueden intercambiar sus lugares,
los siguientes 5 también se pueden intercambiar y que los siguientes 14 sólo
pueden intercambiar sus lugares de dos en dos, el laboratorio de Análisis Ex-
perimental es tan pequeño que no puede intercambiar su lugar con nadie, las
entradas se consideraron como espacios ficticios (para que el modelo reflejara
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Figura 3.4: Algoritmo de Búsqueda Dispersa con restricciones en pseudo-
código

el gran número de personas que entran al edificio toman clase y se van) y
solamente pueden intercambiarse entre ellas.

Para ser consistente con lo que se escribió en la sección 3.1 seguiré lla-
mando edificios a lo que al inicio de esta sección llame espacios.

En la figura 3.4 se describe el algoritmo de búsqueda dispersa con restric-
ciones en pseudo-código. A continuación se presentan los procedimientos que
se emplearán para resolver el problema con restricciones.

3.3.1. Población inicial con restricciones

Se quiere generar al menos 2n soluciones diversas y formar con las 20
mejores la población inicial o conjunto referencia, E.

Se hace m1 ≥ mi, para toda i = 1, . . . k. Se supondrá que m1! > 2n (si no
fuera el caso lo que sí debe ocurrir es que el número de soluciones factibles
sea mayor a 2n), en el caso real se cumple este supuesto 14! > 2 · 40. Si
2n
m1

es entero se hace j1 = 2n
m1

, si no, se hace j1 igual a la parte entera de
2n
m1

+ 1. Se genera una permutación aleatoria P1 de tamaño m1 y se llama
al procedimiento “Una parte de la población inicial” (a partir de P1, este
procedimiento genera m1 permutaciones de tamaño n), luego se repite lo
que sigue desde s = 2 hasta s = j1 : se genera una permutación aleatoria
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Ps tal que la distancia euclidiana entre la matriz que le corresponde y la
matriz de permutación correspondiente a todas las Pt antes generadas (P1,
P2, . . . , Ps−1) sea mayor a cero (para que Ps �= Pt) y menor a

√
2m1 (para

que Ps no sea una de las permutaciones circulares de Pt), y después se llama
al procedimiento “Una parte de la población inicial”.

Se aplica a estas m1j1 permutaciones generadas el operador con restric-
ciones, y se deja en el conjunto referencia E a las de menor valor, ordenadas
de menor a mayor respecto al valor en la función objetivo.

Una parte de la población inicial

Este procedimiento recibe como entrada una permutación aleatoria P1 de
tamaño m1 (es decir, las primeras m1 entradas de la permutación 1, o de
la que corresponda) y a partir de ella se generan las m1 − 1 permutaciones
circulares equivalentes a P1 (cada una de las cuales nos da las primeras m1

entradas de las permutaciones 2 a m1, o de las permutaciones que correspon-
dan).

Para T = 2, 3 llevar a cabo los puntos 1 y 2.

1. Se genera una permutación aleatoria Q1 de tamaño mT (esto es, las

entradas
T−1∑

p=1

mp + 1 a
T∑

p=1

mp de la permutación 1, o de la que corres-

ponda). Si m1

mT
es entero jT = m1

mT
, si no, jT es igual a la parte entera

de m1

mT
. Se repite el inciso (a) desde iT = 1, . . . , jT .

(a) A partir deQiT se generanmT−1 permutaciones circulares equivalentes

a QiT , cada una de las cuales da las entradas
T−1∑

p=1

mp + 1 a
T∑

p=1

mp de

las permutaciones (iT − 1)mT + 2 a iTmT (o de las que corresponda).
Se genera una permutación aleatoria QiT+1 cuya distancia euclidiana
entre la matriz que le corresponde y la matriz de permutación corres-
pondiente a todas las Qh antes generadas (Q1, Q2, . . . , QiT ) sea mayor
a cero (para que QiT+1 �= Qh) y menor a

√
2mT (para que QiT+1 no sea

una de las permutaciones circulares de Qh).

2. Se generan las m1 − jTmT − 1 permutaciones circulares equivalentes a

QjT+1, las cuales dan las entradas
T−1∑

p=1

mp+1 a
T∑

p=1

mp de las permuta-

ciones jTmT+2 am1 (o de las que corresponda). La permutación QjT+1
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da dichas entradas de la permutación jTmT + 1 (o de la permutación
que corresponda).

Los siguientes 14 espacios sólo se pueden intercambiar de dos en dos, es
decir, mi = 2 para i = 4, . . . , 10. Asimismo, las entradas (que son espa-
cios ficticios) solamente se pueden intercambiar entre sí, m12 = 2. Para las
permutaciones 1 a 14 (o las que corresponda)

Siguiendo una distribución uniforme se elige un edificio de entre los dos
que se pueden elegir para el sitio 2j y automáticamente el otro edificio
elegible se asigna al sitio 2j + 1, para j = 12, . . . , 18.

El edificio 38 es asignado al sitio 38, pues para este edificio esa es la
única asignación posible.

Siguiendo una distribución uniforme se elige una entrada de entre las
dos que se pueden elegir para el sitio 39 y entonces la otra entrada es
asignada al sitio 40.

3.3.2. El operador con restricciones

Dada una solución factible (permutación) U, el objetivo del operador es
mejorar el costo de ésta, para ello se empleara este método:

1. Un movimiento consiste en intercambiar los edificios localizados en los
sitios i y j, al realizarlo se obtiene una nueva permutación, la cual
se evalúa en la función objetivo. Ahora sólo se pueden intercambiar
edificios del mismo tamaño, así que si el tamaño del edificio i es Tx, j
debe elegirse dentro del conjunto de edificios de tamaño Tx.

2. La vecindad de un punto U se define como el conjunto de soluciones
que pueden ser alcanzadas en un movimiento desde U .

3. Una vez que un movimiento es realizado, el movimiento opuesto se
considera tabú por un número S de iteraciones.

Si sólo hay un edificio de un cierto tamaño, ese edificio es fijo. Se separó
a los n edificios de acuerdo a su tamaño en m1, . . . ,mk, n = m1 + . . . +mk.
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El número de vecinos de un punto U es igual a:

veci =
k∑

j=1
mj �=1

(
mj

2

)

(
mj

2

)
son las combinaciones de mj elementos tomados de dos en dos. Dada

una permutación U el operador revisamáx{80, veci} vecinos distintos de U si
n ≤ 20 ó máx{200, veci} si n > 20. En el caso real máx{200, veci} = veci =
115. Al terminar el operador devuelve al vecino W con el menor valor de la
función objetivo, a veces el operador devuelve a U mismo.

3.3.3. El procedimiento mejora con restricciones

Como se dijo en la subsección anterior se separo a los n edificios por su
tamaño enm1, . . . ,mk, n = m1+ . . .+mk. El número de vecinos de un punto
U es igual a:

veci =
k∑

j=1
mj �=1

(
mj

2

)

Dependiendo del valor de n este procedimiento revisa ve vecinos de cada
permutación en el conjunto referencia y deja en su lugar a la permutación
con menor valor de la función objetivo.

Si n = 20, ve = máx{80, veci}
Si n ∈ {21, . . . , 90}, ve = máx{200, veci}
Si n ∈ {91, . . . , 150}, ve = máx{250, veci}

Si al revisar los vecinos de una permutación del conjunto referencia el
edificio elegido i es de tamaño Tz,el edificio j con el que el edificio i puede
intercambiarse deberá ser elegido de entre los edificios de tamaño Tz.

Este procedimiento recibe un parámetro rep (repeticiones).

Si rep = 0

Dependiendo del valor de n, se repite el proceso anterior m veces.

Si n ∈ {20, ..., 26}, m = 16.
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Si n ∈ {27, ..., 50}, m = 30.

Si n ∈ {51, ..., 89}, m = 50.

Si n ∈ {90, ..., 100}, m = 250.

Si n ∈ {101, ..., 150}, m = 400.

Si rep > 0

m = rep es el número de veces que se repetirá el proceso anterior.

Se deja a los elementos del conjunto referencia ordenados de mejor a peor.

3.3.4. Combinando soluciones con restricciones

Se elige aleatoriamente un número j ∈ {2, 3, 4, 5} de acuerdo a una dis-
tribución uniforme. Nuevamente siguiendo una distribución uniforme se eli-
gen j matrices de permutación en E, se suman y se guarda la suma en T.
Cada matriz de permutación que se elige en E se suma a la matriz de frecuen-
cias F, la matriz F se empleará en el procedimiento de diversificación. Sean
sitios = {1, ..., n}, se repite el procedimiento del párrafo que sigue hasta que
sitios = ∅.

Aleatoriamente, siguiendo una distribución uniforme, se elige un sitio i en
sitios, si el tamaño del sitio es Tj ,se determinanmj×mj entradas de la matriz
de permutación X, que corresponden amj entradas de la solución combinada
(permutación), es decir, se genera la parte de la solución combinada de los
sitios que se pueden intercambiar, por ser todos de tamaño Tj , sitios =
sitios− sitios_de_tamaño_Tj.

Se determina la permutación correspondiente a la matriz de permutación
X, se aplica el operador a la permutación y se obtiene como resultado una
permutación V, se modifica E si el valor de la función objetivo en la per-
mutación V es mejor que el peor elemento en E.

3.3.5. Intensificación con restricciones

Como el caso real a resolver es de tamaño 40, sólo se modificó la in-
tensificación para el caso n < 50. Si n ∈ {19, . . . , 26} se llama al procedi-
miento “Combinando soluciones con restricciones” y se inicia la intensifi-
cación partiendo de la solución V que genera dicho procedimiento, pero si
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n ∈ {27, . . . , 49} se inicia la intensificación partiendo de la mejor solución del
conjunto referencia. Partiendo de la solución que corresponda se efectúa un
movimiento, si el tamaño del edificio i que se elige siguiendo una distribución
uniforme es Tx, j debe elegirse, siguiendo también una distribución uniforme,
dentro del conjunto de edificios de tamaño Tx, se obtiene una nueva solución
W , me muevo a W y efectúo un movimiento, de esta manera se lleva a cabo
1200 iteraciones. Se verifica en cada movimiento que los últimos 8 movimien-
tos sean distintos. En cada movimiento se compara la solución obtenida con
el peor elemento de la población, si es mejor la nueva solución sustituye al
peor elemento.

3.3.6. Diversificación con restricciones

Para tomar en cuenta la diversidad de la población algunos edificios (5%
de n) se asignan a sitios que se han usado poco, para lo cual se emplea la
matriz de frecuencias F que se mencionó en la sección 3.3.4, la cual reporta
en cada entrada el número de veces que un edificio es asignado a un sitio. El
resto de las entradas se determinan con el procedimiento de la sección 3.3.4.

La parte del espacio de soluciones en donde tiene sentido buscar que
sitios se han usado poco es en los primeros 14 espacios, así que es allí donde
se busca. Sean sitios2 = {1, . . . , 14} y edificios2 = {1, . . . , 14}. Aleatoria-
mente, siguiendo una distribución uniforme, se elige un sitio i en sitios2,
sitios2 = sitios2 − {i}. La matriz de frecuencias F es una matriz cuadra-
da de tamaño n que en la diagonal tiene matrices cuadradas de tamaños
m1,m2, . . . ,mk, así en la esquina superior derecha de F está una matriz
cuadrada de tamaño m1, mientras que en la esquina inferior izquierda de F
está una matriz cuadrada de tamaño mk. Elegir un sitio equivale a elegir un
renglón de la matriz F, como se quiere que el sitio i sea asignado a un sitio
del mismo tamaño que i, se toman del renglón de la matriz F las entradas
que están entre 1 y 14, y se ordenan de menor a mayor, de entre las de menor
valor se elige aleatoriamente, siguiendo una distribución uniforme, un edificio
j, edificios2 = edificios2 − {j}, así se determina la entrada xij = 1 de la
matriz de permutación. Procediendo de esta manera se determina el 5% de
los edificios, lo cual corresponde a determinar una parte de la matriz de per-
mutación X, el resto de X se determina con el procedimiento de la sección
3.3.4

La solución de diversificación generada se combina con cada elemento del
conjunto referencia, se modifica a este último en caso de ser necesario.



Capítulo 4

Aplicación a un problema real

Uno de los edificios de la Facultad de Ingeniería de la UNAM es el edi-
ficio “Alberto Camacho”, se tiene el proyecto de construir un nuevo edificio
para éste que se llamará Centro de Ingeniería Avanzada “Alberto Camacho”
(CIA). El problema a resolver es encontrar la localización de los espacios den-
tro del edificio del CIA que minimice las distancias que se recorren dentro
del mismo.

Las personas involucradas en el proyecto de construcción del CIA me
proporcionaron: un archivo en Excel con los “requerimientos de espacios ar-
quitectónicos”, 24 cuestionarios (los cuales fueron llenados por los encargados
de los diferentes laboratorios) y los planos en AutoCAD de un edificio para el
CIA (ver figuras 4.1, 4.2 y 4.3). Se compararon los cuestionarios con el archi-
vo de requerimientos de espacios, no se encontraron diferencias que valga la
pena mencionar. El archivo de requerimientos de espacio no coincide con los
planos que me proporcionaron, se comentó esto con las personas involucradas
en el proyecto, ellos dijeron que los planos son de una propuesta anterior a los
requerimientos de espacios proporcionados, lo que ocurre es que han seguido
avanzando en la determinación de sus requerimientos reales de espacio.

Se decidió, junto con los responsables del proyecto, emplear los planos del
edificio y proporcionar la metodología, para que ellos la puedan aplicar al
edificio que finalmente se vaya a construir. La persona que designaron para
atenderme me ayudó a localizar en los planos la mayor parte de los espacios
que aparecen en el archivo de “requerimientos de espacios arquitectónicos”.

En el archivo de “requerimientos de espacios arquitectónicos” establecieron
el número de cubículos que habrá dentro de cada laboratorio, así que bas-
ta con determinar donde debe estar cada laboratorio, la ubicación de los

51
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cubículos no se consideró.
Nos indicaron que los siguientes ocho espacios deben permanecer en la

planta baja por lo pesado de su equipo o por conveniencia, por lo que no se
consideran parte del problema.

Laboratorio de Manufactura Avanzada

Laboratorio de Manufactura Convencional

Laboratorio de Procesamiento de Plásticos

UDIATEM (Unidad de Investigación y Asistencia Técnica en Materia-
les) Pesado

Proyectos (en el que se exhibe el proyecto ganador)

Exhibición

Laboratorio de Pruebas Mecánicas

Laboratorio de Doble Altura

Los espacios que se están tomando en consideración son los siguientes:

Área en m2 Área en
Ubicación según archivo de m2 del
en los “Requerimientos espacio en

Espacio planos de espacios” los planos
1 Biomecánica PB 10×15=150 10×16.3=163
2 Metalografía PB 10×15=150 10×17.9=179
3 LIMAC 1 1er piso 10×15=150 10×17.6=176
4 LIMAC 2 1er piso 10×15=150 10×17.6=176
5 LIMAC 3 1er piso 10×15=150 10×17.6=176
6 Coordinación de Cómputo 1er piso 10×15=150 10×16=160
7 Área flexible para Proyectos 2 1er piso 10×15=150 10×17.6=176
8 Métodos, Ergonomía y Logística 1er piso 10×15=150 10×16=160
9 Ingeniería Industrial y Depto. I. I. 1er piso 10×15=150 10×17.6=176
10 Proyectos Mecatrónicos 2o. piso 10×15=150 10×17.6=176
11 Robótica y 10×7.5=75

Mecanismos 2o. piso 10×7.5=75 10×15.7=157
12 Automatización Industrial 2o. piso 10×15=150 10×17.6=176
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Área en m2 Área en
Ubicación según archivo de m2 del
en los “Requerimientos espacio en

Espacio planos de espacios" los planos
13 Lab. de Ing. Médica y Depto. I. M. 2o. piso 10×15=150 10×17.6=176
14 Lab. de Ing. Médica 2o. piso 10×15=150 10×16=160
15 Aula 1 PB 10×7.5=75 10×5=50
16 Jefatura DIMEI 1er. piso 10×15=150 10×5=50
17 Sala de juntas DIMEI 1er. piso 10×7.5=75 10×4.8=48
18 Área secretarias 1er. piso Incluida en 16 10×5=50
19 Aula 3 PB 10×7.5=75 5×8.4=42.4
20 Aula 4 PB 10×7.5=75 5×8.4=42.4
21 Metalografía y pruebas 1er. piso 10×15=150 10×4.2=42.9

mecánicas inv.
22 Microscopia/Caracterización 1er. piso 10×7.5=75 10×4.2=42.9
23 Área de trabajo de 2o. piso Incluida en Depto. 6.5×6.4=41.9

mecatrónica de Mecatrónica
24 Aula 2 PB 10×7.5=75 5×7.2=36.4
25 Corrosión 1er. piso 10×7.5=75 4×8.2=33
26 Área de proyectos UDIATEM 1er. piso 10×15=150 13.2×15.6=205.9
27 Proy. de soc. estudiantiles 1er.piso 10×15=150 10×20=200
28 Aula 5 1er.piso 10×7.5=75 10×12.7=127.8
29 Aula 6 1er.piso 10×7.5=75 10×12.7=127.8
30 Sala de videoconf. y control 1er. piso 10×15=150 10×9.7=97
31 Aula 8 2o. piso 10×7.5=75 10×9.2=92.7
32 Sala de profesores 1er.piso 10×7.5=75 7.7×7.6=59.1
33 Aula 7 2o.piso 10×7.5=75 7.5×8.2=62.3
34 Depto. de manufactura y 2o. piso 3 módulos de 22.8×20=456.4

materiales 10×15=150
35 Depto. de Ing. de diseño 2o. piso 3 módulos de 22.7×20=454.5

CDMIT 10×15=150
36 Diseño mecatrónico y 2o. piso 10×15=150 17.6×20=352.8

Departamento de mecatrónica (3 mod.) 10×15=150
37 Área flexible para Proyectos 3 2o. piso 10×15=150 17.6×20=352.4
38 Análisis experimental 1er. piso 10×15=150 4×4.7=18.9
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Figura 4.1: Planta Baja del Centro de Ingeniería Avanzada
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Figura 4.2: Primer Piso del Centro de Ingeniería Avanzada



56 CAPÍTULO 4. APLICACIÓN A UN PROBLEMA REAL

Figura 4.3: Segundo Piso del Centro de Ingeniería Avanzada
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Existe un importante flujo de personas que toman clase en el edificio y se
van, para que el modelo refleje esta situación se consideró a los dos entradas
como espacios ficticios, por lo que el tamaño del problema a resolver es 40. A
las entradas principal (en la planta baja a un lado de Exhibición, ver figura
4.1) y secundaria se les asignaron los números 39 y 40 respectivamente.

El algoritmo de Búsqueda Dispersa que se implementó para resolver este
Problema de Asignación Cuadrática requiere como datos de entrada de dos
matrices cuadradas del tamaño del problema (40): una de flujos y otra de
distancias. Cada entrada de la matriz de flujo Fij indica el número de usuarios
por semana que se mueven del espacio i al espacio j. Cada entrada de la
matriz de distancias Dij representa la distancia en decímetros de la entrada
del espacio i a la entrada del espacio j. En ambos casos i y j toman los 40
valores de los espacios antes mencionados.

Para la determinación de la matriz de flujos me proporcionaron los hora-
rios de las materias que se imparten en el edificio “Alberto Camacho” y
acceso a la lista de alumnos de cada curso, aunque me advirtieron que casi
no había movimiento entre aulas. Se determinó el tamaño de muestra para
una proporción con la fórmula que se presenta a continuación:

n =
N

ε2(N − 1) + 1
Donde N es el número de grupos y ε el error. Con un error del 10% había

que revisar 69 de 214 grupos. Comencé a revisar, pero debido al cambio de
semestre perdí el acceso a las listas de alumnos, traté junto con las personas
involucradas en el proyecto de recuperar el acceso a dichas listas. Hasta ese
momento había revisado 5 de los 69 grupos, la revisión consistía en determi-
nar si el alumno que estaba tomando un curso a una cierta hora un cierto día
de la semana venía de tomar un curso en la hora anterior o iba a tomar un
curso en la hora que le seguía, revisar esos cinco grupos implicó la revisión
de 62 listas de alumnos. En lo que había revisado se observó que la matriz de
flujo no es simétrica, también se observó que el movimiento entre aulas era
prácticamente nulo, lo que coincidía con lo que se me dijo al inicio, por lo
que con mi tutor se decidió no revisar el movimiento entre aulas, considerar-
lo cero salvo para aquellos espacios en los que ya se había determinado cual
era el movimiento. Había muchos espacios para los que no podía determinar
el flujo, por ello las personas que trabajan en el proyecto de construcción
del Centro de Ingeniería Avanzada me proporcionaron la mayor parte de la
matriz de flujo. Asimismo, ellos me informaron que estiman que el 70% de
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las personas accederán al edificio por la entrada principal (la que está en la
planta baja a un lado de Exhibición, ver figura 4.1) y el 30% restante por la
entrada secundaria.

Para la mayoría de los espacios del nuevo Centro de Ingeniería Avanzada
se tiene una estimación del número de usuarios por semana, ya sea porque
dicha estimación se estableció en los cuestionarios por los encargados de
los laboratorios o porque las personas involucradas en el proyecto me la
proporcionaron. Sin embargo, había cinco salones para los que no se tenía
una estimación del número de usuarios por semana. Las personas encargadas
del proyecto me permitieron repartir las clases de los salones AC01, AC02
y (8 de las 11 clases del salón) 418 en los tres salones de la planta baja
(1, 3 y 4) y dos del primer piso. Se impartieron 38 cursos en esos salones
en el segundo semestre de 2010. Como los salones del primer piso son muy
grandes, se ordenaron los salones por número de alumnos y asignamos los
14 grupos más grandes a los salones del primer piso (7 cursos a cada salón)
y 8 cursos a cada uno de los tres salones sin ocupar de la planta baja. Con
los horarios de los cursos se determino el número de usuarios por semana de
estos espacios. La persona designada para atenderme me informó que en al
Aula 2 se impartirán las clases de Metalografía.

Para la determinación de la matriz de distancias, la distancia a considerar
entre espacios debe ser la más corta. Esta matriz es simétrica, para determi-
narla se tuvieron que calcular 780 distancias entre espacios. Las matrices de
distancias y flujos del problema en cuestión se presentan en las figuras 4.4 y
4.5, respectivamente.

El Problema de Asignación Cuadrática no considera restricciones de es-
pacio en la asignación, esto es, considera que cualquier laboratorio puede
ser asignado a cualquier espacio físico, no obstante en este caso se tienen
restricciones de espacio, no se puede asignar Biomecánica al Aula 1 porque
el área de Biomecánica es de 150m2 mientras que el área del Aula 1 es de
50m2. En la tabla anterior el área de los primeros 14 espacios está dentro
del intervalo [157, 179] metros cuadrados (aunque de acuerdo al archivo de
“requerimientos de espacios” el área que requieren para cada uno de estos
espacios es de 150m2), se consideró a estos espacios como intercambiables.
También se consideraron como intercambiables los siguientes espacios:

El área del espacio es o
Espacio está en el intervalo

15, 16, 17, 18 [48,50] m2
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Figura 4.4: Matriz de distancias del CIA, cada distancia esta dada en decíme-
tros lineales
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Figura 4.5: Matriz de flujos del CIA, cada entrada representa el número de
usuarios por semana
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El área del espacio es o
Espacio está en el intervalo

19, 20, 21, 22, 23 [41.9,42.9] m2

24, 25 [33,36.4] m2

26, 27 [200,205.92] m2

28, 29 127.8 m2

30, 31 [92.7,97] m2

32, 33 [59.1,62.3] m2

34, 35 [454.5,456.4] m2

36, 37 [352.4,352.8] m2

En los planos el área del espacio 38, Análisis experimental, es de 18.9 m2,
ningún otro espacio es tan pequeño, ese espacio va a quedar fijo. Las entradas
ficticias sólo pueden ser asignadas a ellas mismas y se pueden intercambiar
entre sí.

Se modificó el algoritmo de Búsqueda Dispersa implementado para que
tomara en cuenta las restricciones. Se realizaron 400 corridas, el tiempo
promedio de una corrida es de 25 segundos. El valor de la mejor solución
encontrada es de 1,135,296.6 metros lineales por semana, la permutación que
le corresponde es:

(2, 12, 7, 5, 3, 11, 4, 9, 8, 6, 13, 14, 1, 10, 15, 18, 17, 16, 19, 20, 22, 21,

23, 24, 25, 26, 27, 29, 28, 30, 31, 32, 33, 34, 35, 37, 36, 38, 40, 39)

La asignación de espacios que proporciona esta permutación es esta:

Espacio físico en los planos Espacio que debe estar allí
Planta Baja
Biomecánica Metalografía
Metalografía Automatización Industrial
Aula 1 Aula 1
Aula 2 Aula 2
Aula 3 Aula 3
Aula 4 Aula 4
Primer Piso
LIMAC 1 Área flexible para Proyectos 2
LIMAC 2 LIMAC 3
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Espacio físico en los planos Espacio que debe estar allí
Primer Piso
LIMAC 3 LIMAC 1
Coordinación de Cómputo Robótica y Mecanismos
Área flexible para Proyectos 2 LIMAC 2
Métodos, Ergonomía y Logística Ing. Ind. y Depto de Ing. Ind.
Ing. Ind. y Depto de Ing. Ind. Métodos, Ergonomía y Logística
Jefatura DIMEI Área secretarias
Sala de juntas DIMEI Sala de juntas DIMEI
Área secretarias Jefatura DIMEI
Metalografía y pruebas mec. inv. Microscopia/Caracterización
Microscopia/Caracterización Metalografía y pruebas mec. inv.
Corrosión Corrosión
Área de proyectos UDIATEM Área de proyectos UDIATEM
Proy. de soc. estudiantiles Proy. de soc. estudiantiles
Aula 5 Aula 6
Aula 6 Aula 5
Sala de videoconf. y control Sala de videoconf. y control
Sala de profesores Sala de profesores
Análisis Experimental Análisis Experimental
Segundo Piso
Proyectos Mecatrónicos Coordinación de Computo
Robótica y Mecanismos Lab. de Ing. Médica y Depto. I. M.
Automatización Industrial Lab de Ing. Médica
Lab. de Ing. Médica y Depto. I. M. Biomecánica
Lab de Ing. Médica Proyectos Mecatrónicos
Área de trabajo de mecatrónica Área de trabajo de mecatrónica
Aula 7 Aula 7
Aula 8 Aula 8
Depto. de manufactura y mat. Depto. de manufactura y mat.
Depto de Ing. de diseño CDMIT Depto de Ing. de diseño CDMIT
Diseño mecatrónico y Depto. de M. Área flexible para Proyectos 3
Área flexible para Proyectos 3 Diseño mecatrónico y Depto. de M.

En las figuras 4.6, 4.7 y 4.8 se muestra la asignación de espacios de la mejor
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solución encontrada. Los espacios cuyo nombre esta subrayado no estaban
originalmente en donde aparecen aquí.

En la solución encontrada la entrada principal (en la planta baja a un
lado de Exhibición) y la entrada secundaria deben intercambiar sus lugares
para que la distancia que se recorra dentro del Centro de Ingeniería Avanzada
(CIA) sea la mejor que se encontró 1,135,296.6 metros lineales por semana. Si
las entradas se quedan en sus lugares respectivos la distancia que se recorre
dentro del CIA es de 1,144,268.8 metros lineales por semana, es decir, el valor
de la función objetivo se incrementa en 8,972.2 metros lineales por semana,
lo que representa menos de un 1% de incremento.

Se comentó la solución encontrada con las personas involucradas en el
proyecto. En la solución presentada se llegó a lo siguiente:

Espacio físico en los planos Espacio que debe estar allí
Primer Piso
LIMAC 1 Área flexible para Proyectos 2
Área flexible para Proyectos 2 LIMAC 2

Sin embargo, el LIMAC 2 es un laboratorio que requiere de muchas com-
putadoras y por cuestiones de cableado ellos consideran más adecuado que el
LIMAC 2 quede en el espacio físico del LIMAC 1 y que el Área flexible para
Proyectos 2 se quede en su lugar. Si se realiza este cambio en la mejor solución
que se encontró la distancia a recorrer dentro del CIA sería de 1,143,058.1
metros lineales por semana, lo que representa un incremento en el valor de
la función objetivo de 7,761.5 metros lineales por semana, es decir, menos de
un 1% de incremento.

Si cada espacio se deja en donde estableció el arquitecto se recorrerían
1,206,399.7 metros lineales por semana, esto es, las personas caminarían
71,103.1 metros lineales más por semana, los cuales representan un incre-
mento del 6% en la distancia recorrida.
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Figura 4.6: Planta baja del CIA de acuerdo a la asignación de espacios de la
mejor solución encontrada
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Figura 4.7: Primer piso del CIA de acuerdo a la asignación de espacios de la
mejor solución encontrada
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Figura 4.8: Segundo piso del CIA de acuerdo a la asignación de espacios de
la mejor solución encontrada



Capítulo 5

Conclusiones

La selección de parámetros es difícil, se trabajó bastante en ello, sin em-
bargo, considero que los resultados del algoritmo que se presento en el Capí-
tulo 3 pueden mejorarse si se efectúa una mejor selección de los parámetros
v (vecinos a revisar) y m (número de veces que se repite el procedimiento
mejora) que se emplean en el procedimiento “mejora”.

Asimismo, habría que trabajar más con el valor del parámetro iteSinM
(iteraciones sin que el conjunto referencia, E se modifique) del procedimiento
de Búsqueda dispersa del Capítulo 3, para mejorar el tiempo de corrida del
algoritmo. Ver que tanto puede reducirse este parámetro, permitiendo al
mismo tiempo que el número de iteraciones que se realizan logre alcanzar el
óptimo.

En el algoritmo heurístico de Búsqueda Dispersa que se implementó fue
posible considerar las restricciones del caso real y encontrar una solución al
mismo.

La asignación de espacios que de acuerdo a los planos del edificio puede
darse tiene tantas restricciones que deja muy poca libertad de acción. Los
planos del edificio no son acordes a los “requerimientos de espacios” que me
proporcionaron las personas involucradas en el proyecto de construcción del
Centro de Ingeniería Avanzada, de acuerdo a la información de los “requeri-
mientos de espacios” requieren de 24 espacios son de 150 m2 y 14 de 75 m2.
Sin embargo, en los planos del edificio hay 14 espacios de 150 m2, 14 espacios
de más o menos de 50 m2, 4 de más o menos 100 m2, 2 de 200 m2, 2 de
350 m2 y 2 de 450 m2. Considero que si los planos fueran más acordes con
los requerimientos, la solución podría haber sido muy diferente de la que se
obtuvo.
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El tiempo empleado para resolver una instancia no es una función lineal de
la velocidad del procesador. La velocidad del procesador de la computadora
en el que se realizaron las primeras corridas era de 1.7 GHz, después se uso
una computadora cuya velocidad del procesador era de 2.4 GHz, la velocidad
del procesador se incremento en un 41%, sin embargo, el porcentaje en que
se redujo el tiempo de corrida no es del 41%.



Apéndice A

Algoritmo

Se presenta aquí el programa en Delphi 5 de un algoritmo de búsqueda
dispersa para el Problema de Asignación Cuadrática.

unit UnitBD13;

interface

uses

Windows, Messages, SysUtils, Classes, Graphics, Controls, Forms,

Dialogs, StdCtrls;

const

R=5; {Número máximo de soluciones a combinar}

type

matriz = array[1..150,1..150] of Integer;

matriz01 = array[1..150,1..150] of 0..1;

permutacion = array[1..150] of 1..150;

sol = record

P:permutacion;

MP:matriz01;

valor:Integer;

end;

coleccion = array[1..150] of permutacion;

elite = array[1..20] of sol;

pareja=record

v,p:Integer;

end;

permuta=array[1..150] of pareja;
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string255 = string[255];

conjunto=set of 0..255;

TForm1 = class(TForm)

Button1: TButton;

Button2: TButton;

Button3: TButton;

Button4: TButton;

Button5: TButton;

Button6: TButton;

Button7: TButton;

Button8: TButton;

Button9: TButton;

Button10: TButton;

Button12: TButton;

procedure FormClick(Sender: TObject);

procedure Button1Click(Sender: TObject);

procedure Button2Click(Sender: TObject);

procedure Button3Click(Sender: TObject);

procedure Button4Click(Sender: TObject);

procedure Button5Click(Sender: TObject);

procedure Button6Click(Sender: TObject);

procedure Button7Click(Sender: TObject);

procedure Button8Click(Sender: TObject);

procedure Button9Click(Sender: TObject);

procedure Button10Click(Sender: TObject);

procedure Button12Click(Sender: TObject);

private

{ Private declarations }

public

{ Public declarations }

end;

var

A,B:matriz;

E:elite;

archi:TextFile;

Form1: TForm1;

implementation

{$R *.DFM}
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procedure TForm1.FormClick(Sender: TObject);

begin

ShowMessage(’Por favor, pulse algún botón’);

end;

function distCuadrada(A,B:permutacion;const n:integer):Integer;

{* Esta función de distancia es equivalente a la función de *}

{* distancia euclideana entre A y B que aparece en la sec- *}

{* ción II del artículo de Cung. *}

var

i,d:Integer;

begin

d:=0;

for i:=1 to n do

if A[i]<>B[i] then d:=d+2;

distCuadrada:=d;

end;

procedure generaSolAle(var X:permutacion;const n:integer);

{* Este procedimiento genera una permutación aleatoria X *}

var

orden:conjunto;

i,j:Integer;

begin

Randomize;

orden:=[1..n];

i:=1;

Repeat

j:=trunc(random*n)+1;

if j in orden then

begin

X[i]:=j;

exclude(orden,j);

i:=i+1;

end;

until i=n+1;

end;
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procedure genera_n_1_sol(var C:coleccion;const n:integer);

{* Este procedimiento genera n-1 permutaciones circulares *}

{* equivalentes a la permutación C[1]. *}

var

i,j:Integer;

begin

for i:=2 to n do

begin

for j:=1 to n-1 do

C[i][j]:=C[i-1][j+1];

C[i][n]:=C[i-1][1];

end;

end;

procedure leeMatrices(var A,B:matriz;const n:integer;

const t:string255);

var

arch:TextFile;

i,j:integer;

begin

AssignFile(arch,t);

Reset(arch);

if n>=19 then

begin

for i:=1 to n do

for j:=1 to n do

read(arch,A[i,j]);

for i:=1 to n do

for j:=1 to n do

read(arch,B[i,j]);

end;

CloseFile(arch);

end;

function evaluaPer(A,B:matriz;Q:permutacion;

const n:integer):Integer;

{* Esta función calcula el valor de la función *}

{*objetivo en la permutación Q *}
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var

j,k,v:Integer;

begin

v:=0;

for j:=1 to n do

for k:=1 to n do

v:=v+A[j,k]*B[Q[j],Q[k]];

evaluaPer:=v;

end;

procedure ordena(var C:elite;const desde,hasta:Integer);

{* Este procedimiento ordena los elementos del arreglo C *}

{* de menor a mayor con respecto al valor de C[i].valor *}

var

Y:sol;

i,k:Integer;

encontrado:Boolean;

begin

for k:=desde to hasta do

begin

Y:=C[k];

i:=k-1;

encontrado:=false;

while (i>=1) and (not encontrado) do

if Y.valor<C[i].valor then

begin

C[i+1]:=C[i];

i:=i-1

end

else

encontrado:=true;

C[i+1]:=Y

end;

end;

procedure mejora(const n,rep:integer;var E:elite;var cambio:boolean);

type

pareja=array[1..2] of 0..150;
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conj=array[1..250] of pareja;

var

i,j,k,v,m,indi,replicas,ve,temporal:integer;

act,menor:sol;

matrizCero:matriz01;

conjPer:conj;

esta:boolean;

begin

for i:=1 to n do

for j:=1 to n do

matrizCero[i,j]:=0;

Randomize;

case n of

19: replicas:=14;

20..26: replicas:=16;

27..50: replicas:=30;

51..89: replicas:=50;

90..100: replicas:=250;

101..150: replicas:=400

end;

case n of

19..20: ve:=80;

21..90: ve:=200;

91..150: ve:=250;

end;

if rep>0 then replicas:=rep;

temporal:=E[1].valor;

for v:=1 to replicas do

begin

if n<20 then

begin

for i:=1 to n do

begin

m:=1;

menor:=E[i];

repeat

act:=E[i];

repeat
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j:=trunc(random*(n-1))+1;

repeat

k:=trunc(random*n)+1;

until j<k;
conjPer[m][1]:=j;

conjPer[m][2]:=k;

indi:=1;

esta:=false;

while (indi<m) and (not esta) do

if (conjPer[m][1]=conjPer[indi][1]) and

(conjPer[m][2]=conjPer[indi][2]) then

esta:=true

else

indi:=indi+1;

until (not esta);

act.P[j]:=E[i].P[k];

act.P[k]:=E[i].P[j];

act.valor:=evaluaPer(A,B,act.P,n);

if act.valor<menor.valor then menor:=act;

m:=m+1;

until m>ve;
if menor.valor<E[i].valor then

begin

E[i]:=menor;

E[i].MP:=matrizCero;

for j:=1 to n do E[i].MP[E[i].P[j],j]:=1

end;

end; {for i:=1 to n ... }

ordena(E,2,n);

end {if n<20 then...}

else

begin

for i:=1 to 20 do

begin

m:=1;

menor:=E[i];

repeat

act:=E[i];
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repeat

j:=trunc(random*(n-1))+1;

repeat

k:=trunc(random*n)+1;

until j<k;
conjPer[m][1]:=j;

conjPer[m][2]:=k;

indi:=1;

esta:=false;

while (indi<m) and (not esta) do

if (conjPer[m][1]=conjPer[indi][1]) and

(conjPer[m][2]=conjPer[indi][2]) then

esta:=true

else

indi:=indi+1;

until (not esta);

act.P[j]:=E[i].P[k];

act.P[k]:=E[i].P[j];

act.valor:=evaluaPer(A,B,act.P,n);

if act.valor<menor.valor then menor:=act;

m:=m+1;

until m>ve;
if menor.valor<E[i].valor then

begin

E[i]:=menor;

E[i].MP:=matrizCero;

for j:=1 to n do E[i].MP[E[i].P[j],j]:=1

end;

end; {for i:=1 to 20 ... }

ordena(E,2,20);

end; {else}

end; {for v:=1 to ...}

if E[1].valor<temporal then cambio:=true;

end; {procedure mejora}

procedure operadorP(const n,ite:integer;var E:elite;

const P:permutacion;var menor:sol);

{* Recibe la permutación P, revisa 80 (ó 200 ó ite) *}
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{* vecinos distintos de esta. Deja en “menor” a P, o *}

{* al vecino que tiene el menor valor de la función. *}

type

pareja=array[1..2] of 0..150;

conj=array[1..253] of pareja;

var

j,k,m,indi,ochenta200:integer;

act:sol;

conjPer:conj;

esta:boolean;

begin

Randomize;

if n<=20 then

ochenta200:=80

else

ochenta200:=200;

if ite>0 then ochenta200:=ite;

m:=1;

menor.P:=P;

menor.valor:=evaluaPer(A,B,P,n);

repeat

act.P:=P;

repeat

j:=trunc(random*(n-1))+1;

repeat

k:=trunc(random*n)+1;

until j<k;
conjPer[m][1]:=j;

conjPer[m][2]:=k;

indi:=1;

esta:=false;

while (indi<m) and (not esta) do

if (conjPer[m][1]=conjPer[indi][1]) and

(conjPer[m][2]=conjPer[indi][2]) then

esta:=true

else

indi:=indi+1;

until (not esta);
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act.P[j]:=P[k];

act.P[k]:=P[j];

act.valor:=evaluaPer(A,B,act.P,n);

if act.valor<menor.valor then menor:=act;

m:=m+1;

until m>ochenta200;
end; {procedure operadorP}

procedure pobIni(var E:elite;const n:integer);

var

C:coleccion;

i,j,k,d:Integer;

matrizCero:matriz01;

menor:sol;

tempo:permutacion;

cambio:boolean;

begin

generaSolAle(C[1],n);

genera_n_1_sol(C,n);

tempo:=C[1];

if n<=20 then

begin

for i:=1 to n do operadorP(n,0,E,C[i],E[i]);

ordena(E,2,n);

repeat

generaSolAle(C[1],n);

d:=distCuadrada(C[1],tempo,n);

until (d>0) and (d<2*n);
genera_n_1_sol(C,n);

for i:=1 to n do

begin

operadorP(n,0,E,C[i],menor);

if menor.valor<E[n].valor then

begin

E[n]:=menor;

ordena(E,n,n);

end;

end;
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for i:=1 to n do

for j:=1 to n do

matrizCero[i,j]:=0;

for k:=1 to n do

begin

E[k].MP:=matrizCero;

for j:=1 to n do E[k].MP[E[k].P[j],j]:=1;

end

end {begin if n<=20}
else

begin

for i:=1 to 20 do operadorP(n,0,E,C[i],E[i]);

ordena(E,2,20);

for i:=21 to n do

begin

operadorP(n,0,E,C[i],menor);

if menor.valor<E[20].valor then

begin

E[20]:=menor;

ordena(E,20,20);

end;

end;

repeat

generaSolAle(C[1],n);

d:=distCuadrada(C[1],tempo,n);

until (d>0) and (d<2*n);
genera_n_1_sol(C,n);

for i:=1 to n do

begin

operadorP(n,0,E,C[i],menor);

if menor.valor<E[20].valor then

begin

E[20]:=menor;

ordena(E,20,20);

end;

end;

for i:=1 to n do

for j:=1 to n do
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matrizCero[i,j]:=0;

for k:=1 to 20 do

begin

E[k].MP:=matrizCero;

for j:=1 to n do E[k].MP[E[k].P[j],j]:=1;

end;

end; {else}

mejora(n,0,E,cambio);

writeln(archi,’PobIni ’);

if n<20 then

for k:=1 to n do writeln(archi,IntToStr(E[k].valor))

else

for k:=1 to 20 do writeln(archi,IntToStr(E[k].valor));

end;

function suma(A:matriz;B:matriz01;const n:integer):matriz;

var

i,j:Integer;

sum:matriz;

begin

for i:=1 to n do

for j:=1 to n do

sum[i,j]:=A[i,j]+B[i,j];

suma:=sum;

end;

function sumaMat(A:matriz01;B:matriz01;const

n:integer):matriz;

var

i,j:Integer;

sum:matriz;

begin

for i:=1 to n do

for j:=1 to n do

sum[i,j]:=A[i,j]+B[i,j];

sumaMat:=sum;

end;
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procedure ordenaPer(var Z:permuta;const n:integer);

{* Este procedimiento recibe en Z un renglón de una *}

{* matriz de nXn y ordena las entradas del renglón de *}

{* menor a mayor, por ejemplo, si recibe como entrada *}

{* (0,1,2,1) devuelve (0,1,1,2). *}

var

Y:pareja;

i,k:Integer;

encontrado:Boolean;

begin

for k:=2 to n do

begin

Y.v:=Z[k].v;

Y.p:=Z[k].p;

i:=k-1;

encontrado:=false;

while (i>=1) and (not encontrado) do

if Y.v<Z[i].v then

begin

Z[i+1]:=Z[i];

i:=i-1

end

else

encontrado:=true;

Z[i+1].v:=Y.v;

Z[i+1].p:=Y.p;

end

end;

procedure cambiarSiMejoraAlPeor(var E:elite;const n,v:Integer;

const P:permutacion; const s:string255;var cambio:boolean);

var

i,j:Integer;

matrizCero:matriz01;

begin

for i:=1 to n do

for j:=1 to n do

matrizCero[i,j]:=0;
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if n<=20 then

begin

if v<E[n].valor then

begin

writeln(archi,s,IntToStr(v),’ < ’,IntToStr(E[n].valor),

’=E[’,IntToStr(n),’]’);

cambio:=true;

E[n].valor:=v;

E[n].P:=P;

E[n].MP:=matrizCero;

for j:=1 to n do E[n].MP[E[n].P[j],j]:=1;

ordena(E,n,n);

end;

end

else

if v<E[20].valor then

begin

writeln(archi,s,IntToStr(v),’ < ’,IntToStr(E[20].valor),

’ =E[20]’);

cambio:=true;

E[20].valor:=v;

E[20].P:=P;

E[20].MP:=matrizCero;

for j:=1 to n do E[20].MP[E[20].P[j],j]:=1;

ordena(E,20,20);

end;

end;

procedure combinaSol(var E:elite;var F:matriz; const n:

integer;var P:permutacion; var v1:

integer;var X:matriz01;var sitios,

edificios:conjunto;var cambio:boolean);

(* combinaSol=combina soluciones *)

(* Se elige aleatoriamente un número j en {2,3,4,5} de *)

(* acuerdo a una distribución uniforme. Nuevamente, sigui-*)

(* endo una distribución uniforme se eligen j matrices de *)

(* permutación en E, se las suma y se guarda la suma en T.*)

(* Cada matriz de permutación que se elige en E se suma a *)
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(* la matriz de frecuencias F, para que cada entrada de la*)

(* matriz F reporte el no. de veces que un edificio es *)

(* asignado a un sitio, la matriz F se emplea en el proce-*)

(* dimiento de diversificación. *)

(* sitios={1,...,n}, edificios={1,...,n}, aleatoriamente, *)

(* siguiendo una distribución uniforme, se elige un sitio *)

(* en sitios, elegir un sitio equivale a elegir un renglón*)

(* de la matriz T, se ordenan las entradas de ese renglón *)

(* de menor a mayor y se guarda en un conjunto a todas las*)

(* que tienen el mayor valor y se elige aleatoriamente una*)

(* de ellas, siguiendo una distribución uniforme. De esta *)

(* manera se obtiene una solución factible X (matriz de *)

(* permutación) a partir de T. Se determina la permutación*)

(* correspondiente a X, se aplica el operadorP a dicha *)

(* permutación. Se guarda la solución mejorada en P y su *)

(* valor en v1. Se modifica E, si es necesario. *)

var

ordenE,eleg:conjunto;

i,j,k:Integer;

Z:permuta; {* X es la matriz correspondiente a la solución *}

Q:sol; {* (permutación) que genera este procedimiento. *}

T:matriz;

matrizCero:matriz01;

s:string;

begin

for i:=1 to n do

for j:=1 to n do

begin

T[i,j]:=0;

MatrizCero[i,j]:=0;

end;

Randomize;

{*** Inicia obtención de una solución combinada T ***}

repeat {*R=5 es el número máximo de soluciones a combinar*}

j:=trunc(random*R)+1;

until j>1;
{* Se eligen j matrices de permutaciones y *}

{* se suman, la suma se guarda en T. *}
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if n<=20 then

begin

ordenE:=[1..n];

k:=trunc(random*n)+1;

F:=suma(F,E[k].MP,n);

T:=suma(T,E[k].MP,n);

for i:=2 to j do

begin

exclude(ordenE,k);

repeat

k:=trunc(random*n)+1;

until k in ordenE;

F:=suma(F,E[k].MP,n);

T:=suma(T,E[k].MP,n);

end;

end {begin if n<=...}
else

begin

ordenE:=[1..20];

k:=trunc(random*20)+1;

F:=suma(F,E[k].MP,n);

T:=suma(T,E[k].MP,n);

for i:=2 to j do

begin

exclude(ordenE,k);

repeat

k:=trunc(random*20)+1;

until k in ordenE;

F:=suma(F,E[k].MP,n);

T:=suma(T,E[k].MP,n);

end;

end; {begin else}

{*** Termina obtención de una solución combinada T ***}

{*** Inicia construcción de una solución factible X ***}

{*** a partir de T. ***}

repeat

repeat

j:=trunc(random*n)+1;
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until j in sitios;

exclude(sitios,j);

for i:=1 to n do

begin

Z[i].v:=T[j,i];

Z[i].p:=i

end;

ordenaPer(Z,n);

k:=n;

while not(Z[k].p in edificios) do k:=k-1;

eleg:=[];

for i:=1 to n do

if (Z[k].v=Z[i].v) and (Z[i].p in edificios) then

include(eleg,Z[i].p);

repeat

i:=trunc(random*n)+1

until i in eleg;

X[j,i]:=1;

exclude(edificios,i);

until sitios=[];

F:=suma(F,X,n);

{*** Los tres siguientes renglones transforman la matriz de ***}

{*** permutación X en la permutación que le correponde, P ***}

for i:=1 to n do

for j:=1 to n do

if X[i,j]=1 then P[i]:=j;

{*** Termina construcción de una solución factible X ***}

{*** Aplicación del operador a la solución obtenida ***}

operadorP(n,0,E,P,Q);

P:=Q.P;

v1:=Q.valor;

cambiarSiMejoraAlPeor(E,n,Q.valor,Q.P,’10 CombSol ’,cambio);

end; {end procedure combinaSol}

procedure intensificacion(var E:elite;var F:matriz; const n:

integer;var v1:integer; var P:permutacion;const cs:

boolean;var cambio:boolean);

{* En la sección III del art. de Cung establecen que un movi-*}
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{* miento consiste en intercambiar los edificios localizados *}

{* sitios i y j, que la vecindad de un punto se define como *}

{* el conjunto de soluciones que pueden ser alcanzadas en un *}

{* movimiento desde el punto, y que cada vez que un moviento *}

{* es realizado, el movimiento opuesto es tabú por un número *}

{* S de iteraciones. *}

{* El número de vecinos de un punto son las combinaciones de *}

{* 2 en n, y son menos de 1200 para n<50. Para n<50 se creo *}

{* este procedimiento que lo que hace es tomar un punto efec-*}

{* tuar un movimiento, cambiarse a ese punto, realizar un mo-*}

{* vimiento,y así se llevan a cabo 1200 iteraciones, se veri-*}

{* fica en cada movimiento que los últimos 8 movimientos *}

{* sean distintos,es decir, S=8. En cada movimiento se compa-*}

{* ra la solución obtenida con el peor elemento de la pobla- *}

{* ción. La nueva solución es incluida en la población si es *}

{* mejor que el peor elemento. *}

{* La figura I del art. de Cung indica que se realiza inten- *}

{* sificación después de generar una solución combinada. Con *}

{* instancias de distintos tamaños revise que resultaba *}

{* mejor. Para instancias menores a 27 conviene aplicar in- *}

{* tensificación partiendo de la solución combinada que se *}

{* acaba de generar, no obstante, para instancias entre 27 y *}

{* 49 conviene partir de la mejor solución que se tiene. Este*}

{* procedimiento considera lo que resulta mejor, pero la in- *}

{* dicación de esto aparece en el procedimiento busquedaD. *}

type

lista=array[0..7] of permutacion;

var

L:lista;

i,j,k,m,q,indi,tope,v2:integer;

X:matriz01;

sitios,edificios:conjunto;

esta:boolean;

begin

for i:=1 to n do

for j:=1 to n do

X[i,j]:=0;

sitios:=[1..n];
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edificios:=[1..n];

if cs then combinaSol(E,F,n,P,v1,X,sitios,edificios,cambio);

tope:=1200;

L[0]:=P;

for m:=1 to 7 do

begin

repeat

j:=trunc(random*n)+1;

repeat

k:=trunc(random*n)+1

until j<>k;
L[m]:=L[m-1];

L[m][j]:=L[m-1][k];

L[m][k]:=L[m-1][j];

indi:=0;

esta:=false;

while (m>1) and (indi<m) and (not esta) do

begin

q:=1;

esta:=(L[m][q]=L[indi][q]);

while esta and (q<n) do

begin

q:=q+1;

esta:=(L[m][q]=L[indi][q])

end;

if (not esta) then indi:=indi+1;

end; {while (m>1) and (indi<m) and ...}

until (not esta);

v2:=evaluaPer(A,B,L[m],n);

cambiarSiMejoraAlPeor(E,n,v2,L[m],’20 intensi ’,cambio);

end; {for m:=1 to 7 ...}

m:=7;

esta:=false;

for i:=8 to tope do

begin

repeat

if (not esta) then m:=(m+1) mod 8;

j:=trunc(random*n)+1;
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repeat

k:=trunc(random*n)+1

until j<>k;

if m=0 then

begin

L[0]:=L[7];

L[0][j]:=L[7][k];

L[0][k]:=L[7][j]

end

else

begin

L[m]:=L[m-1];

L[m][j]:=L[m-1][k];

L[m][k]:=L[m-1][j]

end;

esta:=false;

indi:=0;

repeat

while (not esta) and (indi<>m) and (indi<8) do

begin

q:=1;

esta:=(L[m][q]=L[indi][q]);

while esta and (q<n) do

begin

q:=q+1;

esta:=(L[m][q]=L[indi][q])

end;

if (not esta) then indi:=indi+1;

end; {while (not esta) ...}

indi:=indi+1;

until (indi>7) or esta;

until (not esta);

v2:=evaluaPer(A,B,L[m],n);

cambiarSiMejoraAlPeor(E,n,v2,L[m],’20 intensi ’,cambio);

end {for i:=8 to ...}

end; {procedure intensificacion...}
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procedure intensificacion2(var E:elite;var F:matriz;const n:integer;

var v1:Integer;var P:permutacion;var cambio:boolean);

{* Este procedimiento revisa 1200 vecinos si n>=50 *}

{* La figura I del art. de Cung indica que se realiza inten- *}

{* sificación después de generar una solución combinada, sin *}

{* embargo, observe que se obtienen mejores resultados par- *}

{* tiendo de la mejor solución conocida, eso es lo que hace *}

{* este procedimiento. Se guarda en la variable “menor” a la *}

{* permutación y el valor de la función objetivo en esa per- *}

{* mutación más pequeño que se encontró al revisar los veci- *}

{* nos correspondientes. Después de revisar a todos los ve- *}

{* cinos, se compara el valor de “menor” con el del peor ele-*}

{* mento en la población, si el valor de "menor" es mejor que*}

{* el del peor elemento, “menor” se incluye en la población. *}

type

pareja=array[1..2] of 0..150;

listaTabu=array[0..199] of pareja;

var

i,j,k,m,indi:Integer;

act,menor:sol;

esta:boolean;

X:matriz01;

sitios,edificios:conjunto;

L:listaTabu;

begin

for i:=1 to n do

for j:=1 to n do

X[i,j]:=0;

sitios:=[1..n];

edificios:=[1..n];

if n>=50 then

begin

menor.P:=P;

menor.valor:=v1;

Randomize;

for m:=0 to 199 do

begin

act.P:=P;
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repeat

j:=trunc(random*(n-1))+1;

repeat

k:=trunc(random*n)+1;

until j<k;
L[m][1]:=j;

L[m][2]:=k;

indi:=0;

esta:=false;

while (indi<m) and (not esta) do

if (L[m][1]=L[indi][1]) and (L[m][2]=L[indi][2]) then

esta:=true

else

indi:=indi+1;

until (not esta);

act.P[j]:=P[k];

act.P[k]:=P[j];

act.valor:=evaluaPer(A,B,act.P,n);

if act.valor<menor.valor then menor:=act;

end; {for m:=0 ...}

m:=199;

esta:=false;

for i:=200 to 1199 do

begin

act.P:=P;

repeat

if (not esta) then m:=(m+1) mod 200;

j:=trunc(random*(n-1))+1;

repeat

k:=trunc(random*n)+1;

until j<k;
L[m][1]:=j;

L[m][2]:=k;

indi:=0;

esta:=false;

repeat

while (not esta) and (indi<>m) and (indi<200) do

begin



91

if (L[m][1]=L[indi][1]) and (L[m][2]=L[indi][2]) then

esta:=true

else

indi:=indi+1

end;

indi:=indi+1

until esta or (indi>199);
until (not esta);

act.P[j]:=P[k];

act.P[k]:=P[j];

act.valor:=evaluaPer(A,B,act.P,n);

if act.valor<menor.valor then menor:=act;

end; {for i:=200 ...}

cambiarSiMejoraAlPeor(E,n,menor.valor,menor.P,

’20 intensi ’,cambio);

end;

end;

procedure diversificacion(var E:elite;var F:matriz;const n:integer;

var P:permutacion; var X:matriz01;var sitios,edificios:

conjunto;var v1:integer;var cambio:boolean);

(* Para tomar en cuenta la diversidad en la población se *)

(* asigna 0.05n de edificios a sitios que se han usado *)

(* poco, para ello se emplea la matriz de frecuencias F *)

(* (que se mencionó en el procedimiento “combinaSol”) la *)

(* cual reporta en cada entrada el número de veces que un*)

(* edificio es asignado a un sitio. Las asignaciones res-*)

(* tantes, n-0.5n, se determinan con el procedimiento *)

(* “combinaSol”. El procedimiento que se sigue para de- *)

(* terminar las 0.05n edificios es el este: *)

(* sitios={1,...,n}, edificios={1,...,n}, aleatoriamente,*)

(* siguiendo una distribución uniforme, se elige un sitio*)

(* en sitios, elegir un sitio equivale a elegir un ren- *)

(* glón de la matriz F, se ordenan las entradas de ese *)

(* renglón de menor a mayor y se guarda en un conjunto a *)

(* todas las que tienen el menor valor y se elige aleato-*)

(* riamente una de ellas, siguiendo una distribución uni-*)

(* forme. De esta manera se obtienen una parte de la so- *)
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(* lución factible X (matriz de permutación) el resto de *)

(* X se determina con el procedimiento “combinaSol”. *)

var

i,j,k,l,m:integer;

Z:permuta;

eleg:conjunto;

matrizCero:matriz01;

Q,U:sol;

T:matriz;

begin

m:=round(0.05*n);

sitios:=[1..n];

edificios:=[1..n];

for i:=1 to n do

for j:=1 to n do

begin

X[i,j]:=0;

matrizCero[i,j]:=0

end;

for l:=1 to m do

begin

repeat

j:=trunc(random*n)+1;

until j in sitios;

exclude(sitios,j);

for i:=1 to n do

begin

Z[i].v:=F[j,i];

Z[i].p:=i

end;

ordenaPer(Z,n);

k:=1;

while not(Z[k].p in edificios) do k:=k+1;

eleg:=[];

for i:=1 to n do

if (Z[k].v=Z[i].v) and (Z[i].p in edificios) then

include(eleg,Z[i].p);

repeat
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i:=trunc(random*n)+1

until i in eleg;

X[j,i]:=1;

exclude(edificios,i);

end; {end for l:=1...}

combinaSol(E,F,n,P,v1,X,sitios,edificios,cambio);

Q.valor:=v1;

Q.P:=P;

Q.MP:=matrizCero;

for j:=1 to n do Q.MP[Q.P[j],j]:=1;

if n<20 then

m:=n

else

m:=20;

for l:=1 to m do

begin

F:=suma(F,Q.MP,n);

T:=sumaMat(Q.MP,E[l].MP,n);

sitios:=[1..n];

edificios:=[1..n];

{*** Inicia construcción de una solución ***}

{*** factible X a partir de T ***}

X:=matrizCero;

repeat

repeat

j:=trunc(random*n)+1;

until j in sitios;

exclude(sitios,j);

for i:=1 to n do

begin

Z[i].v:=T[j,i];

Z[i].p:=i

end;

ordenaPer(Z,n);

k:=n;

while not(Z[k].p in edificios) do k:=k-1;

eleg:=[];

for i:=1 to n do
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if (Z[k].v=Z[i].v) and (Z[i].p in edificios) then

include(eleg,Z[i].p);

repeat

i:=trunc(random*n)+1

until i in eleg;

X[j,i]:=1;

exclude(edificios,i);

until sitios=[];

F:=suma(F,X,n);

{*** Los tres siguientes renglones transforman la ***}

{*** matriz de permutación X en la permutación que ***}

{*** le correponde, P. ***}

for i:=1 to n do

for j:=1 to n do

if X[i,j]=1 then P[j]:=i;

{*** Termina construcción de una solución factible ***}

{*** X a partir de T. ***}

{*** Aplicación del operador a la solución obtenida ***}

operadorP(n,0,E,P,U);

P:=U.P;

v1:=U.valor;

cambiarSiMejoraAlPeor(E,n,U.valor,U.P,

’10 CombSol ’,cambio);

end;

end;

procedure busquedaD(const n:integer;const archivo:string255;

var E:elite);

(* Este es el programa principal, llama a algunos de los *)

(* procedimientos que lo preceden. Se realizan siete ite-*)

(* raciones ordinarias (“combinaSol”), una iteración de *)

(* intensificación y una iteración de diversificación, se*)

(* repite este proceso hasta que el número de iteraciones*)

(* sin modificacion (IteSinM) es igual a 23 o el número *)

(* de iteraciones llega a 500. Además este procedimiento *)

(* crea un archivo "mejora.txt" en el que registra su *)

(* corrida. *)

var
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i,j,k,v1,prom,mejor,corridas,iteSinM,promIte,mayor:Integer;

F:matriz; {F matriz de frecuencias}

P:permutacion;

s:string;

X,matrizCero:matriz01;

sitios,edificios:conjunto;

hora:TDateTime;

cambio:boolean;

begin

AssignFile(archi,’C:\carmen\tesisMaestria\progDelphi\mejora.txt’);
Rewrite(archi);

leeMatrices(A,B,n,archivo);

corridas:=2;

hora:=Time;

Form1.Caption:=TimeToStr(hora);

writeln(archi,TimeToStr(hora));

prom:=0;

promIte:=0;

for k:=1 to corridas do

begin

pobIni(E,n);

for i:=1 to n do

for j:=1 to n do

begin

F[i,j]:=0;

MatrizCero[i,j]:=0;

end;

cambio:=false;

iteSinM:=0;

i:=0;

while (iteSinM<23) and (i<500) do

begin

i:=i+1;

writeln(archi,’Iteracion ’,IntToStr(i));

if (i mod 9)=8 then

begin

case n of

19..26:intensificacion(E,F,n,v1,P,true,cambio);
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27..49:intensificacion(E,F,n,E[1].valor,E[1].P,

false,cambio);

50..150:intensificacion2(E,F,n,E[1].valor,E[1].P,

cambio)

end;

end

else

if (i mod 9)=0 then

begin

writeln(archi,’Pob’);

if n<20 then

for j:=1 to n do writeln(archi,IntToStr(E[j].valor))

else

for j:=1 to 20 do

writeln(archi,IntToStr(E[j].valor));

diversificacion(E,F,n,P,X,sitios,edificios,v1,cambio);

if cambio then

begin

writeln(archi,’Pob’);

if n<20 then

for j:=1 to n do

writeln(archi,IntToStr(E[j].valor))

else

for j:=1 to 20 do

writeln(archi,IntToStr(E[j].valor));

end

end

else

begin

sitios:=[1..n];

edificios:=[1..n];

X:=matrizCero;

combinaSol(E,F,n,P,v1,X,sitios,edificios,cambio);

if n<90 then

begin

if (i mod 18)=1 then

case n of

19: mejora(n,10,E,cambio);
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20..89: mejora(n,0,E,cambio);

end

end

else

case n of

90: if (i mod 27)=1 then mejora(n,45,E,cambio);

91..100: if (i mod 36)=1 then mejora(n,43,E,cambio);

101..150: if i=1 then mejora(n,0,E,cambio);

end;

end;

writeln(archi,’E[1].valor= ’,IntToStr(E[1].valor));

if cambio then

begin

cambio:=false;

iteSinM:=0;

end

else

iteSinM:=iteSinM+1;

end; {while...}

hora:=Time;

s:=”;

for j:=1 to n do s:=s+IntToStr(E[1].P[j])+’ ’;

writeln(archi,TimeToStr(hora),’E[1].P=’,s);

writeln(archi,’iteSinM=’,IntToStr(iteSinM));

prom:=prom+E[1].valor;

promIte:=promIte+i;

if k=1 then

begin

mejor:=E[1].valor;

mayor:=i;

end

else

begin

if E[1].valor<mejor then mejor:=E[1].valor;

if i>mayor then mayor:=i

end;

end; {for k:=1 to ...}

prom:=round(prom/corridas);
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promIte:=round(promIte/corridas);

ShowMessage(’Promedio=’+IntToStr(prom)+’ Mejor=’+

IntToStr(mejor)+’ promIte=’+IntToStr(promIte)+

’ maxIte=’+IntToStr(mayor)+’ ’+TimeToStr(hora));

writeln(archi,’Promedio=’,IntToStr(prom),’ Mejor=’,

IntToStr(mejor),’ promIte=’,IntToStr(promIte),

’ maxIte= ’,IntToStr(mayor));

CloseFile(archi);

end;

procedure TForm1.Button1Click(Sender: TObject);

begin

busquedaD(26,’C:\carmen\tesisMaestria\progDelphi\bur26a.txt’,E)
end;

procedure TForm1.Button2Click(Sender: TObject);

begin

busquedaD(49,’C:\carmen\tesisMaestria\progDelphi\sko49.txt’,E)
end;

procedure TForm1.Button3Click(Sender: TObject);

begin

busquedaD(19,’C:\carmen\tesisMaestria\progDelphi\els19.txt’,E)
end;

procedure TForm1.Button4Click(Sender: TObject);

begin

busquedaD(40,’C:\carmen\tesisMaestria\progDelphi\tho40.txt’,E)
end;

procedure TForm1.Button5Click(Sender: TObject);

begin

busquedaD(28,’C:\carmen\tesisMaestria\progDelphi\nug28.txt’,E)
end;

procedure TForm1.Button6Click(Sender: TObject);

begin

busquedaD(35,’C:\carmen\tesisMaestria\progDelphi\tai35b.txt’,E)
end;
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procedure TForm1.Button7Click(Sender: TObject);

begin

busquedaD(30,’C:\carmen\tesisMaestria\progDelphi\kra30b.txt’,E)
end;

procedure TForm1.Button8Click(Sender: TObject);

begin

busquedaD(32,’C:\carmen\tesisMaestria\progDelphi\kra32.txt’,E)
end;

procedure TForm1.Button9Click(Sender: TObject);

begin

busquedaD(35,’C:\carmen\tesisMaestria\progDelphi\tai35a.txt’,E)
end;

procedure TForm1.Button10Click(Sender: TObject);

begin

busquedaD(50,’C:\carmen\tesisMaestria\progDelphi\lipa50b.txt’,E)
end;

procedure TForm1.Button12Click(Sender: TObject);

begin

busquedaD(150,’C:\carmen\tesisMaestria\progDelphi\tho150.txt’,E)
end;

end.



Apéndice B

Algoritmo con restricciones

Se enlista aquí el programa en Delphi 5 del algoritmo de búsqueda disper-
sa con el que se resolvió el problema de asignación cuadrática con restricciones
del Centro de Ingeniería Avanzada.

unit unitBD18c;

{*** Este programa sólo puede aplicarse a la instancia de ***}

{*** tamaño 40 del Centro de Ingeniería Avanzada. ***}

interface

uses

Windows, Messages, SysUtils, Classes, Graphics, Controls, Forms,

Dialogs, StdCtrls;

const

R=5; {Número máximo de soluciones a combinar}

type

matriz = array[1..150,1..150] of Integer;

matriz01 = array[1..150,1..150] of 0..1;

permutacion = array[1..150] of 1..150;

sol = record

P:permutacion;

MP:matriz01;

valor:Integer;

end;
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coleccion = array[1..150] of permutacion;

elite = array[1..20] of sol;

pareja=record

v,p:Integer;

end;

permuta=array[1..150] of pareja;

string255 = string[255];

conjunto=set of 0..255;

TForm1 = class(TForm)

Button1: TButton;

Button2: TButton;

Button3: TButton;

Button4: TButton;

Button5: TButton;

Button6: TButton;

Button7: TButton;

procedure FormClick(Sender: TObject);

procedure Button1Click(Sender: TObject);

procedure Button2Click(Sender: TObject);

procedure Button3Click(Sender: TObject);

procedure Button4Click(Sender: TObject);

procedure Button5Click(Sender: TObject);

procedure Button6Click(Sender: TObject);

procedure Button7Click(Sender: TObject);

private

{ Private declarations }

public

{ Public declarations }

end;

var

A,B:matriz;

E:elite;

archi:TextFile;

Form1: TForm1;

implementation
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{$R *.DFM}

procedure TForm1.FormClick(Sender: TObject);

begin

ShowMessage(’Por favor, pulse algún botón’);

end;

function distCuadrada(A,B:permutacion;const p,q:integer):Integer;

var

i,d:Integer;

begin

d:=0;

for i:=p to q do

if A[i]<>B[i] then d:=d+2;

distCuadrada:=d;

end;

procedure generaSolAle(var X:permutacion;const inicio,fin:integer);

var

orden:conjunto;

i,j,k:Integer;

begin

Randomize;

k:=fin-inicio+1;

orden:=[inicio..fin];

i:=inicio;

Repeat

j:=trunc(random*k)+inicio;

if j in orden then

begin

X[i]:=j;

exclude(orden,j);

i:=i+1;

end;

until i=fin+1;

end;

procedure leeMatrices(var A,B:matriz;const n:integer;
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const t:string255);

var

arch:TextFile;

i,j:integer;

begin

AssignFile(arch,t);

Reset(arch);

if n>18 then

begin

for i:=1 to n do

for j:=1 to n do

read(arch,A[i,j]);

for i:=1 to n do

for j:=1 to n do

read(arch,B[i,j]);

end;

CloseFile(arch);

end;

procedure leePermu(var P:permutacion;const n:integer;

const archivo:string255);

var

arch:TextFile;

i:integer;

begin

AssignFile(arch,archivo);

Reset(arch);

for i:=1 to n do read(arch,P[i]);

CloseFile(arch);

end;

function evaluaPer(A,B:matriz;Q:permutacion;

const n:integer):Integer;

var

j,k,v:Integer;

begin

v:=0;

for j:=1 to n do
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for k:=1 to n do

v:=v+A[j,k]*B[Q[j],Q[k]];

evaluaPer:=v;

end;

procedure ordena(var C:elite;const desde,hasta:Integer);

var

Y:sol;

i,k:Integer;

encontrado:Boolean;

begin

for k:=desde to hasta do

begin

Y:=C[k];

i:=k-1;

encontrado:=false;

while (i>=1) and (not encontrado) do

if Y.valor<C[i].valor then

begin

C[i+1]:=C[i];

i:=i-1

end

else

encontrado:=true;

C[i+1]:=Y

end;

end;

procedure mejora(const n,rep:integer;var E:elite;var cambio:boolean);

type

pareja=array[1..2] of 0..150;

conj=array[1..250] of pareja;

var

i,j,k,v,m,indi,replicas,ve,temporal,tam,inicio:integer;

act,menor:sol;

matrizCero:matriz01;

conjPer:conj;

esta:boolean;
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begin

for i:=1 to n do

for j:=1 to n do

matrizCero[i,j]:=0;

Randomize;

case n of

20..26: replicas:=16;

27..50: replicas:=30;

51..89: replicas:=50;

90..100: replicas:=250;

101..150: replicas:=400

end;

case n of

20: ve:=80;

21..90: ve:=115; {Vecinos del Cia40d con restricciones}

91..150: ve:=250;

end;

if rep>0 then replicas:=rep;

temporal:=E[1].valor;

for v:=1 to replicas do

begin

if n>=20 then

begin

for i:=1 to 20 do

begin

m:=1;

menor:=E[i];

repeat

act:=E[i];

repeat

repeat

j:=trunc(random*(n-1))+1;

until j<>38;
case j of

1..14:begin

tam:=14;

inicio:=1

end;
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15..18:begin

tam:=4;

inicio:=15

end;

19..23:begin

tam:=5;

inicio:=19

end;

24,26,28,30,32,34,36,39:k:=j+1;

25,27,29,31,33,35,37,40:k:=j-1

end;

if j in [1..23] then

repeat

k:=trunc(random*tam)+inicio;

until k<>j;
conjPer[m][1]:=j;

conjPer[m][2]:=k;

indi:=1;

esta:=false;

while (indi<m) and (not esta) do

if ((conjPer[m][1]=conjPer[indi][1]) and

(conjPer[m][2]=conjPer[indi][2])) or

((conjPer[m][1]=conjPer[indi][2]) and

(conjPer[m][2]=conjPer[indi][1])) then

esta:=true

else

indi:=indi+1;

until (not esta);

act.P[j]:=E[i].P[k];

act.P[k]:=E[i].P[j];

act.valor:=evaluaPer(A,B,act.P,n);

if act.valor<menor.valor then menor:=act;

m:=m+1;

until m>ve;
if menor.valor<E[i].valor then

begin

E[i]:=menor;

E[i].MP:=matrizCero;
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for j:=1 to n do E[i].MP[E[i].P[j],j]:=1

end;

end; {for i:=1 to }

ordena(E,2,20);

end;

end; {for v:=1 to ...}

if E[1].valor<temporal then cambio:=true;

end; {procedure mejora}

procedure indices(var j,k:integer;const n:integer);

var

tam,inicio:integer;

begin

repeat

j:=trunc(random*n)+1;

until j<>38;
case j of

1..14:begin

tam:=14;

inicio:=1

end;

15..18:begin

tam:=4;

inicio:=15

end;

19..23:begin

tam:=5;

inicio:=19

end;

24,26,28,30,32,34,36,39:k:=j+1;

25,27,29,31,33,35,37,40:k:=j-1

end;

if j in [1..23] then

repeat

k:=trunc(random*tam)+inicio;

until k<>j;
end;
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procedure operadorP(const n,ite:integer;var E:elite;const P:

permutacion;var menor:sol);

type

pareja=array[1..2] of 0..150;

conj=array[1..253] of pareja;

var

j,k,m,indi:integer;

act:sol;

conjPer:conj;

esta:boolean;

begin

Randomize;

m:=1;

menor.P:=P;

menor.valor:=evaluaPer(A,B,P,n);

repeat

act.P:=P;

repeat

indices(j,k,n);

conjPer[m][1]:=j;

conjPer[m][2]:=k;

indi:=1;

esta:=false;

while (indi<m) and (not esta) do

if ((conjPer[m][1]=conjPer[indi][1]) and

(conjPer[m][2]=conjPer[indi][2])) or

((conjPer[m][1]=conjPer[indi][2]) and

(conjPer[m][2]=conjPer[indi][1])) then

esta:=true

else

indi:=indi+1;

until (not esta);

act.P[j]:=P[k];

act.P[k]:=P[j];

act.valor:=evaluaPer(A,B,act.P,n);

if act.valor<menor.valor then menor:=act;

m:=m+1;

until m>115;
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end; {procedure operadorP}

procedure pobIniUnaParte(var C:coleccion);

var

i,j,d,d2,d3:integer;

r1:real;

begin

for i:=2 to 14 do

begin

for j:=1 to 13 do C[i][j]:=C[i-1][j+1];

C[i][14]:=C[i-1][1];

end;

generaSolAle(C[1],15,18);

for i:=2 to 4 do

begin

for j:=15 to 17 do C[i][j]:=C[i-1][j+1];

C[i][18]:=C[i-1][15]

end;

repeat

generaSolAle(C[5],15,18);

d:=distCuadrada(C[1],C[5],15,18)

until (d>0) and(d<8);
for i:=6 to 8 do

begin

for j:=15 to 17 do C[i][j]:=C[i-1][j+1];

C[i][18]:=C[i-1][15]

end;

repeat

generaSolAle(C[9],15,18);

d:=distCuadrada(C[1],C[9],15,18);

d2:=distCuadrada(C[5],C[9],15,18);

until (d>0) and (d<8) and (d2>0) and (d2<8);
for i:=10 to 12 do

begin

for j:=15 to 17 do C[i][j]:=C[i-1][j+1];

C[i][18]:=C[i-1][15]

end;

repeat
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generaSolAle(C[13],15,18);

d:=distCuadrada(C[1],C[13],15,18);

d2:=distCuadrada(C[5],C[13],15,18);

d3:=distCuadrada(C[9],C[13],15,18);

until (d>0) and (d<8) and (d2>0) and

(d2<8) and (d3>0) and (d3<8);
for j:=15 to 17 do C[14][j]:=C[13][j+1];

C[14][18]:=C[13][15];

generaSolAle(C[1],19,23);

for i:=2 to 5 do

begin

for j:=19 to 22 do C[i][j]:=C[i-1][j+1];

C[i][23]:=C[i-1][19]

end;

repeat

generaSolAle(C[6],19,23);

d:=distCuadrada(C[1],C[6],19,23);

until (d>0) and (d<10);
for i:=7 to 10 do

begin

for j:=19 to 22 do C[i][j]:=C[i-1][j+1];

C[i][23]:=C[i-1][19]

end;

repeat

generaSolAle(C[11],19,23);

d:=distCuadrada(C[1],C[11],19,23);

d2:=distCuadrada(C[6],C[11],19,23);

until (d>0) and (d<10) and (d2>0) and (d2<10);
for i:=12 to 14 do

begin

for j:=19 to 22 do C[i][j]:=C[i-1][j+1];

C[i][23]:=C[i-1][19]

end;

randomize;

for i:=1 to 14 do

begin

for j:=12 to 18 do

begin
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r1:=random;

if r1<0.5 then

begin

C[i][2*j]:=2*j;

C[i][2*j+1]:=2*j+1;

end

else

begin

C[i][2*j]:=2*j+1;

C[i][2*j+1]:=2*j;

end;

end;

C[i][38]:=38;

r1:=random;

if r1<=0.5 then

begin

C[i][39]:=39;

C[i][40]:=40;

end

else

begin

C[i][39]:=40;

C[i][40]:=39;

end

end;

end;

procedure pobIni(var E:elite;const n:integer);

var

C:coleccion;

i,j,k,d,d2,d3,d4,d5:Integer;

matrizCero:matriz01;

menor:sol;

tempo,tempo2,tempo3,tempo4,tempo5:permutacion;

cambio:boolean;

begin

generaSolAle(C[1],1,14);

pobIniUnaParte(C);
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tempo:=C[1];

for i:=1 to 14 do operadorP(40,0,E,C[i],E[i]);

repeat

generaSolAle(C[1],1,14);

d:=distCuadrada(C[1],tempo,1,14)

until (d>0) and(d<28);
pobIniUnaParte(C);

for i:=1 to 6 do operadorP(40,0,E,C[i],E[i+14]);

ordena(E,2,20);

for i:=7 to 14 do

begin

operadorP(40,0,E,C[i],menor);

if menor.valor<E[20].valor then

begin

E[20]:=menor;

ordena(E,20,20);

end;

end;

tempo2:=C[1];

repeat

generaSolAle(C[1],1,14);

d:=distCuadrada(C[1],tempo,1,14);

d2:=distCuadrada(C[1],tempo2,1,14)

until (d>0)and(d<28)and(d2>0)and(d2<28);
pobIniUnaParte(C);

for i:=1 to 14 do

begin

operadorP(40,0,E,C[i],menor);

if menor.valor<E[20].valor then

begin

E[20]:=menor;

ordena(E,20,20);

end;

end;

tempo3:=C[1];

repeat

generaSolAle(C[1],1,14);

d:=distCuadrada(C[1],tempo,1,14);
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d2:=distCuadrada(C[1],tempo2,1,14);

d3:=distCuadrada(C[1],tempo3,1,14);

until (d>0)and(d<28)and(d2>0)and
(d2<28)and(d3>0)and(d3<28);

pobIniUnaParte(C);

for i:=1 to 14 do

begin

operadorP(40,0,E,C[i],menor);

if menor.valor<E[20].valor then

begin

E[20]:=menor;

ordena(E,20,20);

end;

end;

tempo4:=C[1];

repeat

generaSolAle(C[1],1,14);

d:=distCuadrada(C[1],tempo,1,14);

d2:=distCuadrada(C[1],tempo2,1,14);

d3:=distCuadrada(C[1],tempo3,1,14);

d4:=distCuadrada(C[1],tempo4,1,14);

until (d>0)and(d<28)and(d2>0)and(d2<28)and
(d3>0)and(d3<28)and(d4>0)and(d4<28);

pobIniUnaParte(C);

for i:=1 to 14 do

begin

operadorP(40,0,E,C[i],menor);

if menor.valor<E[20].valor then

begin

E[20]:=menor;

ordena(E,20,20);

end;

end;

tempo5:=C[1];

repeat

generaSolAle(C[1],1,14);

d:=distCuadrada(C[1],tempo,1,14);

d2:=distCuadrada(C[1],tempo2,1,14);
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d3:=distCuadrada(C[1],tempo3,1,14);

d4:=distCuadrada(C[1],tempo4,1,14);

d5:=distCuadrada(C[1],tempo5,1,14);

until (d>0)and(d<28)and(d2>0)and(d2<28)and(d3>0)and
(d3<28)and(d4>0)and(d4<28)and(d5>0)and(d5<28);

pobIniUnaParte(C);

for i:=1 to 14 do

begin

operadorP(40,0,E,C[i],menor);

if menor.valor<E[20].valor then

begin

E[20]:=menor;

ordena(E,20,20);

end;

end;

writeln(archi,’PobIni’);

for i:=1 to n do

for j:=1 to n do

matrizCero[i,j]:=0;

for k:=1 to 20 do

begin

E[k].MP:=matrizCero;

for j:=1 to n do E[k].MP[E[k].P[j],j]:=1;

writeln(archi,IntToStr(E[k].valor));

end;

mejora(n,0,E,cambio);

writeln(archi,’PobIni mejorada’);

for k:=1 to 20 do writeln(archi,IntToStr(E[k].valor));

end;

function suma(A:matriz;B:matriz01;const n:integer):matriz;

var

i,j:Integer;

sum:matriz;

begin

for i:=1 to n do

for j:=1 to n do

sum[i,j]:=A[i,j]+B[i,j];
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suma:=sum;

end;

function sumaMat(A:matriz01;B:matriz01;

const n:integer):matriz;

var

i,j:Integer;

sum:matriz;

begin

for i:=1 to n do

for j:=1 to n do

sum[i,j]:=A[i,j]+B[i,j];

sumaMat:=sum;

end;

procedure ordenaPer(var Z:permuta;const desde,hasta:integer);

var

Y:pareja;

i,k:Integer;

encontrado:Boolean;

begin

for k:=desde to hasta do

begin

Y.v:=Z[k].v;

Y.p:=Z[k].p;

i:=k-1;

encontrado:=false;

while (i>=1) and (not encontrado) do

if Y.v<Z[i].v then

begin

Z[i+1]:=Z[i];

i:=i-1

end

else

encontrado:=true;

Z[i+1].v:=Y.v;

Z[i+1].p:=Y.p;

end
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end;

procedure cambiarSiMejoraAlPeor(var E:elite;const n,v:Integer;const

P:permutacion;const s:string255;var cambio:boolean);

var

i,j:Integer;

matrizCero:matriz01;

begin

for i:=1 to n do

for j:=1 to n do

matrizCero[i,j]:=0;

if (n>=20) and (v<E[20].valor) then

begin

writeln(archi,s,IntToStr(v),’ < ’,IntToStr(E[20].valor),

’ =E[20]’);

cambio:=true;

E[20].valor:=v;

E[20].P:=P;

E[20].MP:=matrizCero;

for j:=1 to n do E[20].MP[E[20].P[j],j]:=1;

ordena(E,20,20);

end;

end;

procedure construSolFact(var sitios,edificios:conjunto;var j:

integer;const de,a,m:integer;var X:matriz01;const T:matriz);

var

i,k:integer;

Z:permuta;

eleg:conjunto;

begin

repeat

exclude(sitios,j);

for i:=de to a do

begin

Z[i].v:=T[j,i];

Z[i].p:=i

end;
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ordenaPer(Z,de+1,a);

k:=a;

while not(Z[k].p in edificios) do k:=k-1;

eleg:=[];

for i:=de to a do

if (Z[k].v=Z[i].v) and (Z[i].p in edificios) then

include(eleg,Z[i].p);

repeat

i:=trunc(random*m)+de

until i in eleg;

X[j,i]:=1;

exclude(edificios,i);

if sitios<>[] then

begin

repeat

j:=trunc(random*m)+de;

until j in sitios;

end

until sitios=[];

end;

procedure construPermuFact(const T:matriz;var F:matriz;

const n:integer;var sitios,edificios:conjunto;

var X:matriz01;var P:permutacion;var v1:integer;

var cambio:boolean;var E:elite);

var

i,j,de,a,m:integer;

sitios2,edificios2:conjunto;

Q:sol;

begin

{*** Inicia construcción de una solución ***}

{*** factible X a partir de T. ***}

repeat

repeat

j:=trunc(random*n)+1;

until j in sitios;

case j of

1..14:begin
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sitios2:=[1..14]*sitios;

edificios2:= [1..14]*edificios;

de:=1;

a:=14;

end;

15..18:begin

sitios2:=[15..18]*sitios;

edificios2:=[15..18]*edificios;

de:=15;

a:=18;

end;

19..23:begin

sitios2:=[19..23]*sitios;

edificios2:=[19..23]*edificios;

de:=19;

a:=23;

end;

24,25:begin

sitios2:=[24..25]*sitios;

edificios2:=[24..25]*edificios;

de:=24;

a:=25;

end;

26,27:begin

sitios2:=[26..27]*sitios;

edificios2:=[26..27]*edificios;

de:=26;

a:=27;

end;

28,29:begin

sitios2:=[28..29]*sitios;

edificios2:=[28..29]*edificios;

de:=28;

a:=29;

end;

30,31:begin

sitios2:=[30..31]*sitios;

edificios2:=[30..31]*edificios;
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de:=30;

a:=31;

end;

32,33:begin

sitios2:=[32..33]*sitios;

edificios2:=[32..33]*edificios;

de:=32;

a:=33;

end;

34,35:begin

sitios2:=[34..35]*sitios;

edificios2:=[34..35]*edificios;

de:=34;

a:=35;

end;

36,37: begin

sitios2:=[36..37]*sitios;

edificios2:=[36..37]*edificios;

de:=36;

a:=37;

end;

38:begin

X[j,j]:=1;

exclude(sitios,j)

end;

39,40:begin

sitios2:=[39..40]*sitios;

edificios2:=[39..40]*edificios;

de:=39;

a:=40;

end;

end;

if j<>38 then

begin

m:=a-de+1;

sitios:=sitios-sitios2;

construSolFact(sitios2,edificios2,j,de,a,m,X,T)

end;
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until sitios=[];

F:=suma(F,X,n);

{*** Los tres siguientes renglones transforman la matriz de ***}

{*** permutación X en la permutación que le correponde, P. ***}

for i:=1 to n do

for j:=1 to n do

if X[i,j]=1 then P[i]:=j;

{*** Termina construcción de una solución factible X a ***}

{*** partir de T. ***}

{*** Aplicación del operador a la solución obtenida. ***}

operadorP(n,0,E,P,Q);

P:=Q.P;

v1:=Q.valor;

cambiarSiMejoraAlPeor(E,n,Q.valor,Q.P,’10 CombSol ’,cambio);

end;

procedure combinaSol(var E:elite;var F:matriz;const n:Integer;

var P:permutacion;var v1:integer;var X:matriz01;

var sitios,edificios:conjunto;var cambio:boolean);

var

ordenE:conjunto;

i,j,k:Integer;

T:matriz;

matrizCero:matriz01;

begin

for i:=1 to n do

for j:=1 to n do

begin

T[i,j]:=0;

MatrizCero[i,j]:=0;

end;

Randomize;

{*** Inicia obtención de una solución combinada T ***}

repeat

j:=trunc(random*R)+1; {R=5 máximo de soluciones a combinar}

until j>1;
{* Se eligen j matrices de permutaciones y se suman estas, *}

{* la suma esta en T *}
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if n>=20 then

begin

ordenE:=[1..20];

k:=trunc(random*20)+1;

F:=suma(F,E[k].MP,n);

T:=suma(T,E[k].MP,n);

for i:=2 to j do

begin

exclude(ordenE,k);

repeat

k:=trunc(random*20)+1;

until k in ordenE;

F:=suma(F,E[k].MP,n);

T:=suma(T,E[k].MP,n);

end;

end; {if}

{*** Termina obtención de una solución combinada T ***}

construPermuFact(T,F,n,sitios,edificios,X,P,v1,cambio,E);

end; {end procedure combinaSol}

procedure intensificacion(var E:elite;var F:matriz;const n:

integer;var v1:Integer; var P:permutacion;

const cs:boolean;var cambio:boolean);

type

lista=array[0..7] of permutacion;

var

L:lista;

i,j,k,m,q,indi,tope,v2:integer;

X:matriz01;

sitios,edificios:conjunto;

esta:boolean;

begin

for i:=1 to n do

for j:=1 to n do

X[i,j]:=0;

sitios:=[1..n];

edificios:=[1..n];

if cs then combinaSol(E,F,n,P,v1,X,sitios,edificios,cambio);



123

tope:=1200;

L[0]:=P;

for m:=1 to 7 do

begin

repeat

indices(j,k,n);

L[m]:=L[m-1];

L[m][j]:=L[m-1][k];

L[m][k]:=L[m-1][j];

indi:=0;

esta:=false;

while (m>1) and (indi<m) and (not esta) do

begin

q:=1;

esta:=(L[m][q]=L[indi][q]);

while esta and (q<n) do

begin

q:=q+1;

esta:=(L[m][q]=L[indi][q])

end;

if (not esta) then indi:=indi+1;

end; {while (m>1) and (indi<m) and ...}

until (not esta);

v2:=evaluaPer(A,B,L[m],n);

cambiarSiMejoraAlPeor(E,n,v2,L[m],’20 intensi ’,cambio);

end; {for m:=1 to 7 ...}

m:=7;

esta:=false;

for i:=8 to tope do

begin

repeat

if (not esta) then m:=(m+1) mod 8;

indices(j,k,n);

if m=0 then

begin

L[0]:=L[7];

L[0][j]:=L[7][k];

L[0][k]:=L[7][j]
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end

else

begin

L[m]:=L[m-1];

L[m][j]:=L[m-1][k];

L[m][k]:=L[m-1][j]

end;

esta:=false;

indi:=0;

repeat

while (not esta) and (indi<>m) and (indi<8) do

begin

q:=1;

esta:=(L[m][q]=L[indi][q]);

while esta and (q<n) do

begin

q:=q+1;

esta:=(L[m][q]=L[indi][q])

end;

if (not esta) then indi:=indi+1;

end; {while (not esta) ...}

indi:=indi+1;

until (indi>7) or esta;

until (not esta);

v2:=evaluaPer(A,B,L[m],n);

cambiarSiMejoraAlPeor(E,n,v2,L[m],’20 intensi ’,cambio);

end {for i:=8 to ...}

end; {procedure intensificacion...}

procedure diversificacion(var E:elite;var F:matriz;const n:

integer;var P:permutacion; var X:matriz01;var sitios,

edificios:conjunto;var v1:integer; var cambio:boolean);

var

i,j,k,l,m,de,a,m2:integer;

Z:permuta;

eleg,sitios2,edificios2:conjunto;

matrizCero:matriz01;

Q:sol;
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T:matriz;

begin

m:=round(0.05*n);

sitios:=[1..n];

edificios:=[1..n];

sitios2:=[1..14];

edificios2:=[1..14];

for i:=1 to n do

for j:=1 to n do

begin

X[i,j]:=0;

matrizCero[i,j]:=0

end;

de:=1;

a:=14;

m2:=a-de+1;

for l:=1 to m do

begin

repeat

j:=trunc(random*n)+1;

until j in sitios2;

exclude(sitios2,j);

for i:=de to a do

begin

Z[i].v:=F[j,i];

Z[i].p:=i

end;

ordenaPer(Z,de+1,a);

k:=1;

while not(Z[k].p in edificios2) do k:=k+1;

eleg:=[];

for i:=de to a do

if (Z[k].v=Z[i].v) and (Z[i].p in edificios2) then

include(eleg,Z[i].p);

repeat

i:=trunc(random*m2)+de

until i in eleg;

X[j,i]:=1;
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exclude(edificios2,i);

end; {end for l:=1...}

sitios:=sitios2+[15..40];

edificios:=edificios2+[15..40];

combinaSol(E,F,n,P,v1,X,sitios,edificios,cambio);

Q.valor:=v1;

Q.P:=P;

Q.MP:=matrizCero;

for j:=1 to n do Q.MP[Q.P[j],j]:=1;

if n>=20 then m:=20;

for l:=1 to m do

begin

F:=suma(F,Q.MP,n);

T:=sumaMat(Q.MP,E[l].MP,n);

sitios:=[1..n];

edificios:=[1..n];

X:=matrizCero;

construPermuFact(T,F,n,sitios,edificios,X,P,v1,cambio,E);

end;

end;

procedure busquedaD(const n:integer;const archivo:

string255;var E:elite);

var

i,j,k,v1,prom,mejor,corridas,iteSinM,promIte,mayor:Integer;

F:matriz; {F matriz de frecuencias}

P:permutacion;

s:string;

X,matrizCero:matriz01;

sitios,edificios:conjunto;

hora:TDateTime;

cambio:boolean;

begin

AssignFile(archi,

’C:\carmen\tesisMaestria\progDelphi\mejora.txt’);
Rewrite(archi);

leeMatrices(A,B,n,archivo);

corridas:=2;
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hora:=Time;

Form1.Caption:=TimeToStr(hora);

writeln(archi,TimeToStr(hora));

prom:=0;

promIte:=0;

for k:=1 to corridas do

begin

pobIni(E,n);

for i:=1 to n do

for j:=1 to n do

begin

F[i,j]:=0;

MatrizCero[i,j]:=0;

end;

cambio:=false;

iteSinM:=0;

i:=0;

while (iteSinM<23) and (i<500) do

begin

i:=i+1;

writeln(archi,’Iteracion ’,IntToStr(i));

if (i mod 9)=8 then

begin

case n of

19..26:intensificacion(E,F,n,v1,P,true,cambio);

27..49:intensificacion(E,F,n,E[1].valor,E[1].P,false,cambio)

end;

end

else

if (i mod 9)=0 then

begin

writeln(archi,’Pob’);

if n>=20 then

for j:=1 to 20 do writeln(archi,IntToStr(E[j].valor));

diversificacion(E,F,n,P,X,sitios,edificios,v1,cambio);

if cambio then

begin

writeln(archi,’Pob’);
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if n>=20 then

for j:=1 to 20 do

writeln(archi,IntToStr(E[j].valor));

end

end

else

begin

sitios:=[1..n];

edificios:=[1..n];

X:=matrizCero;

combinaSol(E,F,n,P,v1,X,sitios,edificios,cambio);

if (i mod 18)=1 then mejora(n,0,E,cambio);

end;

writeln(archi,’E[1].valor= ’,IntToStr(E[1].valor));

if cambio then

begin

cambio:=false;

iteSinM:=0;

end

else

iteSinM:=iteSinM+1;

end; {while...}

hora:=Time;

s:=”;

for j:=1 to n do s:=s+IntToStr(E[1].P[j])+’ ’;

writeln(archi,TimeToStr(hora),’E[1].P=’,s);

writeln(archi,’iteSinM=’,IntToStr(iteSinM));

prom:=prom+E[1].valor;

promIte:=promIte+i;

if k=1 then

begin

mejor:=E[1].valor;

mayor:=i;

end

else

begin

if E[1].valor<mejor then mejor:=E[1].valor;

if i>mayor then mayor:=i
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end;

end; {for k:=1 to ...}

prom:=round(prom/corridas);

promIte:=round(promIte/corridas);

for i:=1 to n do

begin

for j:=1 to n-1 do

write(archi,IntToStr(F[i,j]),’ ’);

writeln(archi,IntToStr(F[i,n]))

end;

ShowMessage(’Promedio=’+IntToStr(prom)+’ Mejor=’+IntToStr(mejor)+

’ promIte=’+IntToStr(promIte)+’ maxIte=’+

IntToStr(mayor)+’ ’+TimeToStr(hora));

writeln(archi,’Promedio=’,IntToStr(prom),’ Mejor=’,IntToStr(mejor),

’ promIte=’,IntToStr(promIte),’ maxIte= ’,IntToStr(mayor));

CloseFile(archi);

end;

procedure evalPermu(const archivo,archivo2:string255);

var

valor:integer;

P:permutacion;

begin

leeMatrices(A,B,40,archivo2);

leePermu(P,40,archivo);

valor:=evaluaPer(A,B,P,40);

ShowMessage(’El valor de la permutación es: ’+IntToStr(valor));

end;

procedure TForm1.Button1Click(Sender: TObject);

begin

busquedaD(40,’C:\carmen\tesisMaestria\progDelphi\cia40d.txt’,E)
end;

procedure TForm1.Button2Click(Sender: TObject);

begin

busquedaD(40,’C:\carmen\tesisMaestria\progDelphi\cia40c.txt’,E)
end;
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procedure TForm1.Button3Click(Sender: TObject);

begin

evalPermu(’C:\carmen\tesisMaestria\progDelphi\original.txt’,
’C:\carmen\tesisMaestria\progDelphi\cia40d.txt’);

end;

procedure TForm1.Button4Click(Sender: TObject);

begin

evalPermu(’C:\carmen\tesisMaestria\progDelphi\optimaMod.txt’,
’C:\carmen\tesisMaestria\progDelphi\cia40d.txt’);

end;

procedure TForm1.Button5Click(Sender: TObject);

begin

evalPermu(’C:\carmen\tesisMaestria\progDelphi\optima.txt’,
’C:\carmen\tesisMaestria\progDelphi\cia40d.txt’);

end;

procedure TForm1.Button6Click(Sender: TObject);

begin

evalPermu(’C:\carmen\tesisMaestria\progDelphi\optimaLimac.txt’,
’C:\carmen\tesisMaestria\progDelphi\cia40d.txt’);

end;

procedure TForm1.Button7Click(Sender: TObject);

begin

evalPermu(’C:\carmen\tesisMaestria\progDelphi\optimoCia40b.txt’,
’C:\carmen\tesisMaestria\progDelphi\cia40b.txt’);

end;

end.
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