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Capitulo 1

Introduccion

1.0.1 Problemas de optimizacién combinatoria

Muchos investigadores han estudiado el problema de buscar soluciones 6pti-
mas a problemas que pueden ser estructurados como una funcién de algunas
variables de control, y tal vez con la presencia de algunas restricciones. Tales
problemas pueden ser formulados de la siguiente manera:

Minimizar f(z) sujeta a:
gi(z) > b;; i=1,...,m;
hi(z)=¢;i j=1,...,n,

donde z es un vector de variables de control y f(-),'¢i(-) y h;(-) son funciones
generales.

Existen muchas clases especificas de tales problemas, obtenidos aplicando
restricciones sobre el tipo de funciones bajo consideracion y en los valores que
las variables de control pueden tomar. Quizas los problemas mas conocidos
son aquellos obtenidos restringiendo a que f(-), gi(:) y h;(:) sean funciones
lineales de las variables de control, que estin permitidas a tomar variables
continuas, lo que nos conduce a problemas de programacion lineal.

Nosotros consideraremos aqui otra ciase de problemas: aquellos de natu-
raleza combinatoria. Este término es usualmente reservado para problemas

en los cuales las variables de control son discretas. El problema de buscar
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4 CAPITULO 1. INTRODUCCION

una solucién dptima a tales problemas es conocido como optimizacion com-
binatoria.

Los problemas de optimizacion combinatoria tienen nexos cercanos a la
programacion lineal y muchos de los intentos para resolverlos utilizan estos
métodos, generalmente introduciendo variables enteras que toman valores de
0 6 1, para producir una formulacién de programacion entera. Tales formu-
laciones en ocasiones involucran un gran nimero de variables y restricciones,
y no pueden hacer frente a problemas muy grandes.

Un ejemplo de un problema de optimizacion combinatoria es e} siguiente:

Problema de Asignacién. Un conjunto de n personas estd disponible
para realizar n tareas. Si la i-ésima persona realiza la j-ésima tarea,
esto representa un costo de C;; unidades. Entonces el problema con-
siste en encontrar una asignacién 7y,...,m, la cual minimice:

n
Zcia.v
=1

aqui la solucidn estd representada por la permutacion rq,..., 7, de los
némeros 1,...,n.

Debe quedar claro que en el ejemplo anterior, utilizamos el término pro-
blema en un sentido genérico; dada una situacion en la vida real, tendremos
un problema particular, en el cual los simbolos utilizados para describirlo
deben tomar valores numéricos especificos. Es comin usar el término ins-
tancia para poder distinguir entre una situacién particular de una general.

1.0.2 Optimos locales y globales

Una caracteristica de la mayoria de problemas de optimizacién combinatoria
es que pueden tener muchos 6ptimos globales, aunque tienen muchos mis
que son linicamente dptimos locales. Podemos hacer mds concreta esta idea
introduciendo el concepto de vecindad.

Estrictamente hablando, una vecindad V(z,0) de una solucién z es un
conjunto de soluciones que pueden ser alcanzadas desde z aplicando una
simple operacién o. Tal operacién podria ser el quitar o agregar un objeto a
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la solucién o hacer el intercambio de dos objetos en la solucién. Particular-
mente en la técnica de la Bisqueda Tabi , a estas operaciones se les conoce
con el nombre de movimientos. Si una solucién y es mejor que cualquier otra
solucién en su vecindad V(y,o), entonces y es un optimo local con respecto
a su vecindad.

En algunos casos es posible encontrar un movimiento o, tal que un 6ptimo
local sea también un 6ptimo global. Hay muchos tratamientos existentes
para la optimizacion combinatoria, pero éstos tienden a concentrarse en
métodos que son ezactos en vez de heuristicos. Esto es, ellos estin prin-
cipalmente relacionados con aquellas técnicas que garantizan encontrar una
solucién éptima al problema establecido. Estos métodos usualmente estin
ligados a la teoria de Ia programacion lineal, o usan métodos de enumeracion
implicita tales como el branch and bound [28].

1.0.3 Técnicas heuristicas

La técnica de la Busqueda Tabii se conoce como una técnica heuristica [25].
Este término deriva del griego heuriskein que significa encontrar o descubrir.
Sin embargo, las técnicas heuristicas no garantizan encontrar una solucidn
optima. El término heuristico es usado en contraste a los métodos que si
garantizan encontrar una solucién 6ptima global y ha llegado a ser comin
en el contexto de la optimizacién combinatoria.

o Definicion. Una técnica heuristica es aquella que ayuda a guiar
al proceso de bisqueda mejorando en cada intento de aproximacion
su eficiencia. Sin embargo, no nos garantiza que encontremos una
solucion optima, pero si nos proporciona buenas soluciones (cercanas
a la 6ptima) con un costo computacional razonable.

Una gran cantidad de articulos tratan de como las técnicas heuristicas se
han utilizado para resolver problemas de optimizacién combinatoria. Pare-
ciendo doble la causa de este gran interés:

1. Por un lado, el desarrollo del concepto de complejidad computacional
ha proporcionado las bases para explorar las técnicas heuristicas.

2. Por otro lado, han surgido nuevas técnicas muy eficientes para resolver
problemas de optimizacién combinatoria en tiempos de computo ra-
zonables,
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El método cldsico para resolver una instancia de un problema de opti-
mizacién combinatoria es simplemente listar todas las soluciones factibles de
la instancia dada, evaluar su funcién objetivo y escoger la mejor solucién.
Podriamos pensar que la solucién de un problema de optimizacién combi-
natoria tnicamente se limita a buscar de manera exhaustiva el valor que
minimice o maximice la funcién objetivo dentro de un conjunto finite de
posibilidades y que utilizando una computadora muy ripida, el problema
careceria de interds matematico, sin detenernos a pensar por un momento
en ¢} tamaiio de este conjunto finito de posibilidades.

Sin embargo, es obvio que este método de enumeracién completa es muy
ineficiente conforme crece el tamafio de la entrada del problema debido a
la erplosiin combinatoria del espacio de soluciones, es decir, dado un con-
junto de elementos se pueden obtener diferentes arreglos ordenados de estos,
permitiendo una gran cantidad de posibilidades para cualquier entrada de
tamaiio no muy reducido {por ejemplo del orden de n!).

Para ilustrar este punto, considérese el problema cldsico del Agente Via-
jero( Travelling Salesman Prablem), el cual ha fascinado a los investigadores
en optimizacién combinatoria, probablemente porque es muy facil de des-
cribir, pero muy dificil de resolver. Sin embargo, se han utilizado ya técnicas
heuristicas junto con técnicas de paralelizacidn para resolver grandes instan-
cias de este problema con éxito {8].

Problemn del Agente Viajero. Un vendedor tiene que buscar una ruta
que visite cada una de N ciudades una y sdlo una vez, que minimice
el total de la distancia recorrida, iniciando en cualquiera de ellas y
volviendo a la misma ciudad. Como el punto inicial es atbitrario, hay
{N ~ 1)! posibles soluciones o iﬂ.‘i'_‘ll si la distancia entre cada par de
ciudades es la misma sin considerar la direccidn del viaje.

Supéngase que tenemos una computadora que puede listar todas las posi-
bles soluciones de una instancia; entonces utilizando la férmula anterior,
tendriamos como resultado la Tabla 1.1 (ver [25] p. 7) que nos muestra el
crecimiento del tiempo de computo con respecto al tamasio de la entrada del
problema, en el cual podemos observar que la enumeracion completa es ine-
ficiente pata obtener una solucidon ptima, ya que por ejemplo un problema
de 25 ciudades tomaria aproximadamente 6 siglos en ser resuelto.



Niamero de Ciudades | Tiempo de Cémputo
20 1 hora
21 20 horas
22 17.5 dias
23 1.05 afios
24 24.26 aiios
25 5.82 siglos

Tabla 1.1: Crecimiento del tiempo de cémputo

Varios algoritmos exactos fueron inventados para encontrar soluciones
éptimas a problemas mucho mas eficientemente que la enumeracién com-
pleta. El algoritmo mas famoso es el Simplez para problemas de progra-
macién lineal. Estos algoritmos fueron capaces de resolver pequeiias instan-
cias, pero no lo fueron para encontrar soluciones 6ptimas a grandes instancias
en una cantidad razonable de tiempo computacional. Como el poder com-
putacional se ha incrementado en los dltimos afios, ha sido posible resolver
grandes problemas, y los investigadores se han interesado en cémo el tiempo
de solucién varia con el tamasio de la entrada del problema.

Sin embargo, para problemas tales como el del agente viajero, el esfuerzo
computacional sigue siendo exponencial. A finales de los ajios 60’s los inves-
tigadores se hacian la siguiente pregunta: ;hay un algoritmo de optimizacion
¢n liempo polinomial para un problema tal como el del agente viajero?. Nadie
ha sido capaz de responder a esta pregunta, pero en 1972, Karp mostré que
si la respuesta a esta pregunta es s: para el problema del agente viajero, en-
tonces hay también un algoritmo en tiempo polinomial para otros problemas
equivalentes. Como ningin algaritmo ha sido encontrado para estos proble-
mas, esto indica que la respuesta a la pregunta original es probablemente no.
Sin embargo, la respuesta real es desconacida.

Hay problemas que tienen algoritmos polinomiales conocidos y se dice que
estdn en la clase P. Pero ;qué hay del problema del agente vigjero y otros
problemas equivalentes: son de complejidad ezponencial?. Muchos de estos
problemas estan en la clase N P, que es una abreviacion de non-deterministic
polynomial [9]. De hecho el problema del agente viajero es de los problemas
mas dificiles en NP (si un algoritmo polinomial fuera encontrado para este
problema, esto significaria que existe un algoritino polinomia} para todos
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los problemas en N P); pero como ningin algoritmo polinomial exacto ha
sido encontrado para cualquier problema en NP, hay fuerte evidencia de
que P # NP, lo cual es un argumento para buscar formas alternativas de
resolver problemas computacionalmente dificiles. Existe la posibilidad de
que alguien llegue a probar que P = N P; pero mientras nadie encuentre tal
prueba, el uso de las técnicas heuristicas tiene una justificacion considerable.

Existen otros argumentos en favor del uso de las técnicas heuristicas: lo
que realmente se estd optimizando es un modelo de un problema del mundo
real, por es0 no hay garantia de que la mejor solucion del modelo sea también
fa mejor solucidn para e} problema del mundo real. Las técnicas heurfsticas
son usualmente mds flexibles y son capaces de hacer lo mismo con funciones
objetivo y/o restricciones més complicadas que los algoritmos exactos. Este
es ¢} caso de técnicas tales como el Recocido Simulada (Simulated Anneal-
ing) (17}, la Bisqueda Tabi ( Tabu Search) [10, 11] y los Algoritmos Genélticos
(Genetic Algorithms) [14); donde las funciones objetivo no necesitan cumplis
hipétesis de linealidad. Esto nos permite modelar problemas del mundo real
atin mas precisamente que con e uso de algoritmos exactos.

Muchos problemas de optimizacidn combinatoria son problemas especifi-
cos, de manera que un algoritmo de una técnica heuristica que funciona para
un problema, puede no ser 1itil para resolver un problema diferente. Sin em-
bargo, hay un gran interés en técnicas que se han desarrollado en la ditima
década y que pueden ser aplicables con mayor generalidad.

Algunas de estas técnicas han sido desarrolladas bajo la bisqueda local de
vecinos (local neighborhood search). El proceso inicia con una solucién para
una instancia y busca una mejor solucién dentro de una vecindad definida;
habiendo encontrado una mejor solucion, el proceso reinicia la bisqueda local
con esta nueva solucién y esto continda iterativamente hasta que no pueda
mejorar la solucion actual encontrada. Esta solucion final, probablemente
sea un 6ptimo global, aunque con respecto a su vecindad, es un éptimo local.

Una variacidn a lo anterior que ha ganado reciente atencién es el permitir
movimientos ascendentes, con lo cual la solucién con la que la bisqueda local
reinicia puede ser peor que la anterior, considerando que debe haber algunas
restricciones para aceptar tales movimientos (en otro caso el procedimiento
se sumaria a la bisqueda del espacio completo de soluciones). Por lo tanto
se da oportunidad de que el proceso pueda escapar o salir de ptimos lacales



y busque una mejor solucién.

La técnica heuristica Biisqueda Tabi ha recibido considerable aceptacion
en los iltimos afios y ha habido muchas aplicaciones a varios problemas tales
como: inventarios multiproducto [6}, problema del agente viajero {8}, pro-
blema de asignacion cuadratica [27], problema de coloracion de gréficas (13},
problema de horarios {12}, construccién de horarios para torneas {22]; los
cuales han alcanzado considerable éxito. Esta técnica es un ejemplo de los
movimientos ascendentes para los dptimos locales.

La idea de simular procesos naturales ha mostrado ser de considerable
valor para resolver problemas complejos; el recocido simulado fue introducido
originalmente como una analogia a los procesos termodindémicos, mientras
que la Bisqueda Tabi trata de imitar procesos "inteligentes”, en particular
proporcionando a la bisqueda heuristica la facilidad de utilizar un tipo de
"memoria”. Mas recientemente, los algoritmos geneticos formulan los pro-
blemas como una analogia a las estructuras genéticas; mientras que las redes
neuronales [20], tratan de usar una analogia a las propiedades del cerebro
humano.

1.0.4 Disefio de experimentos .

Dado que no existen métodos exactos para resolver el problema de la cons-
truccion de discrios de ezperimentos con 2 concurrencias [15], y la bisqueda
exhaustiva no es factible debido al gran nimero de posibles soluciones (que
depende de los pardmetros del diseiio) que habria que analizar, planteamos
este problema como un problema de optimizacién combinatoria y tratamos
de resolverlo usando la técnica heuristica Biisqueda Tabii.

Este campo de las matematicas y la estadistica estd relacionado con la
construccion y el disefio de experimentos en los que existen algunas variables
que son cambiadas simultdneamente. Originalmente el diserio de blogues fue
utilizado para diseiar experimentos usando diferentes tipos de plantas en
algunas parcelas. Si todas las plantas del mismo tipo fueran cultivadas en
la misma parcela, los efectos del tipo de suelo en esa parcela en particular
padrian afectar al experimento, por ello las plantas y parcelas deberian estar
mezcladas. Los dos pardmetros (parcelas y plantas) son llamados blogues y
variedades. Las variedades serin denotadas por v y los blogues por b.
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§i todas las v variedades son utilizadas en cada bloque, decimos que se
trata de un diserio de bloques completos. Un diseiio es llamado diserio de blo-
ques incompletos {2, 24), si el nimero de variedades que contiene un blogue
es menor al nimero total de variedades. En un diseiio, ninguna variedad
apareceri més de una vez en un bloque y cada bloque contendrd el mismo
nimero de variedades denotado por k, y cada una de las variedades apare-
cer en el mismo niimero de bloques denotado por r. Contando la aparicicn
de las variedades en los bloques de dos formas distintas, obtenemos la si-
guiente relacion: bk = vr,

En un diserio de blogues balanceados, el nimero de veces que cualquier
par de variedades aparecen juntas es una constante llamada A. En un
disefio de bloques incompletos balanceados (BIBD) [2], se puede mostrar que
r(k = 1) = A(v ~ 1). Otra propiedad es la resolubilidad de los diseiios, esto
es, que los bloques puedan ser agrupados en r clases paralelas (subconjun-
tos), donde cada clase paralela contiene g bloques, en los cuales aparecen
exactamente las v variedades. Esta propiedad no acepta diseiios en los que
una variedad no aparece o aparece mas de una vez en cualquier clase paralela.

Desafortunadamente, los diseiios de bloques incompletos balanceados e-
xisten en un nimero limitado de casos, por lo que fue necesario introducir
nuevos diseiios. Bose y Nair [3], definieron los disefios de bloques incompletos
parcialmente balanceados. Estos disefios tienen como caracteristica principal
que i,,ﬁ},n no es un entero, por lo que se pueden obtener parimetros n, y
Ai,parai=1,... .mtalque ¥ ni = v~y TN, mdi = vk - 1).

1.0.5 ?)bjetivos

Las principales metas de esta tesis son:

1. Plantear el problema de la construccion de diseiios de ezperimentos
resolubles con ¢ concurrencias, como un problema de optimizacidn
combinatoria.

2. Estudiar la técnica heuristica conocida como Bisqueda Tabi y apli-
carla a este problema.

Como uno de los resultados de esta tesis se pretende desarrollar un pro-
grama que sea altamente eficiente para resolver este problema. Debido a que
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no existen métodos generales para construir este tipo de disefios para dife-
rentes parametros, esta formulacion resulta ser importante ya que presenta
una nueva forma de resolver el problema.

Se pretende aplicar la técnica de la Bisqueda Tabu para resolver varias
instancias del problema de optimizacién combinatoria, reportando la expe-
riencia computacional obtenida.

1.0.6 Contenido y aportacién de la tesis

Se proporciona una aplicazidn concreta en la que se muestra la bondad e
importancia de la técnica. Las aportaciones de esta tesis se pueden resumir
en lo siguiente:

1. Una revision ordenada de la técnica heuristica: Biusqueda Taba.

2. Desarrollo de dos programas de la Biisqueda Tabii para el problema
de la construccién de disefios resolubles con 2 concurrencias, uno se-
cuencial y otro en paralelo.

3. Se reporta la experiencia computacional sobre la eficiencia de ambos
programas.

En el capitulo 1 se da la descripcién de los problemas de optimizacién
combinatoria, de las técnicas heuristicas y de los disefios de experimentos.
En el capitulo 2 se describen los disefios de experimentos con m concurren-
cias y se plantean como un problema de optimizacidn combinatoria. En el
capitulo 3 se introduce la técnica de Ja Biisqueda Tabt y se describen los
elementos principales mediante el desarrollo de un ejemplo de diseiio de ex-
perimentos. En el capitulo 4 se describe como se desarrollan los programas
tanto secuencial como en paralelo para la Bisqueda Tabi. En el capitulo §
se muestran las tablas de resultados obtenidas al aplicar ambos programas
a una serie de instancias del problema de optimizacion combinatoria. En
el capitulo 6 se presentan las conclusiones, asi como posibles lineas de in-
vestigacion. En los apéndices A y B se presentan los listados completos de
los programas. Finalmente, en el apéndice C se muestran los resultados de
48 de los 76 diseiios obtenidos, de los cuales segiin la literatura revisada se
desconocia su existencia y no aparecen en las tablas de Clatworthy [5}.



Capitulo 2

Disenos con m
Concurrencias

2.1 Introduccién

Los disesios de blogues incompletos se han desarrollado como herramientas
estadisticas para la planeacidn, direccion, andlisis e interpretacion de experi-
mentos cientificos dirigidos en laboratorios, donde un alto grado del control
experimental es deseado. Histdricamente el uso estadistico de estos disefios
inicia con los diserios de blogues incompletos balanceados (2, 24}, introduci-
dos por Yates [30], los cuales fueron usados en cxperimentos agricolas y
biologicos.

Bose y Nair {3}, desarrollaron una clase muy general de diseiios de bloques
incompletos, a los que llamaron disesios de bloques incompletos parcialmente
balanceados con m clases asociadas (PBIBD/m) [24]. Estos disefios incluyen
a los diseiios de bloques incompletos balanceados (BIBD) como un caso es-
pecial; generalmente ellos tienen la ventaja de proveer una gran variedad
de arreglos experimentales que los investigadores pueden elegir segin sus
necesidades. Tablas de estos disefios estin disponibles en [5, 18).

Por 1952 Bose y un grupo de sus estudiantes, hab{an desarrollado los
diserios de bloques incompletos parcialmente balanceados con 2 clases asocia-
das (PBIBD/2), cuya clasificacién esta basada en el concepto de esquemas
de asociacion que fue desarrollado por Bose y Shimamoto [4); desde entonces
el concepto de esquemas de asociacién ha sido tema de intensa investigacion

13



14 CAPITULO 2. DISENOS CON M CONCURRENCIAS

por investigadores en estadistica interesados en problemas combinatarios del
diseiio de experimentos.

Sin embargo, hay muchas combinaciones de parametros para los cuales
los disefios de bloques incompletos parcialmente balanceados con 2 clases
asociadas no existen. Para resolver esto, Jarrett {15} definié los disefos
con m concurrencias, los cuales son una relajacion de los PBIBD/m. Son de
gran interés los disefios con 2 concurrencias; en particular si las concurrencias
difieren solamente por una unidad. Es decir, A; = A; 4 1. Tales disefios son
conocidos como diserios de grdficas regulares.

2.2 Definiciones

Para definir los disefios con m concurrencias, introducimos pardmetros andlo-
gos a aquellos usados por los diseiios de bloques incompletos parcialmente
balanceados con m clases asociadas (PBIBD/m) (ver por ejemplo [24] p.
121).

Definicidn 2.2.1. Un disefio de bloques incompletos con v variedades
es un ordenamiento de {as variedadés 1,...,v en b bloques de tamaiio &, tal
que cada variedad ocurre exactamente r veces.

Si ninguna variedad ocurre mds de una sola vez en cualquier blogue, el
disefo ge denomina un digefio binario. Nos referiremos a las variedades o y
B como i-ésima variedades asociadas si ellas aparecen juntas en un bloque
A; veces para i = 1,...,m donde las A;'s son distintas. Entonces tenemos:

Definicién 2.2.2. Dadas v variedades 1,..., v, definimos un disefio con
m concurrencias como un disefio binario de bloques incompletos si satisface
las siguientes condiciones:

1. Cualesquiera dos variedades son 12,22,...,m-ésima variedades aso-
ciadas, siendo la relacién simétrica, y

2. Cada variedad a tiene n; i-ésima variedades asociadas, el nimero n;
es independiente de a.

El siguiente paso es considerar los pardmetros p}* de asociacién. Para
los disefios con m concurrencias, esto puede ser definido de la siguiente forma:
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Definicidn 2.2.3. Si cualesquiera dos variedades a y 3 tienen concu-
rrencia A;, entonces el nimero de variedades comunes que tienen concurren-
cia A; con a y A con J es denotado por piy(a,5). El promedio de piy(a, 3)
sobre todos los pares {a, ) que tienen concurrencia A;, es denotado por p}k.

Notamos que un diseito PBIB/m es un diseiio con m concurrencias con
pardmetros de asociacidn p,.

Shrikhande y Raghavarao {26}, generalizaron el concepto de resolubilidad
de Bose (1] a a-resolubilidad como sigue:

Definicidn 2.2.4. Un diseiio de blogues incompletos con los parimetros
(v,b,r,k) se dice que es a-resoluble si los bloques pueden ser agrupados en
t clases paralelas (subconjuntos) 8;, Sy, ..., St cada una con 3 grupos,
tal que en cada clase paralela cada variedad es repetida a veces. Entonces
tenemos que:
' va = kg, b=1t4, r=ta.

Un disefio de bloques incompletos 1-resoluble puede ser simplemente lla-
mado resoluble, esto es, si los b bloques son agrupados en r clases paralelas
(subconjuntos) de g grupos cada uno, tal que cada clase paralela forme una
réplica completa de todas las v variedades. - Una condicién necesaria para la
existencia de un diseiio resoluble es que k divida a v y sea el mismo entero
r que dividea d: ¥ = %, Entonces un diseiio resoluble tiene:

v=kg, b=rg. (2.1)

2.3 Relacién entre los paraimetios del diseiio

Contando la aparicién de las variedades en los bloques en dos formas dife-
rentes, tenemos que hay v variedades, cada una de las cuales aparece en r
bloques, y hay b bloques, cada uno de los cuales contiene k variedades:

vr = bk. (2.2)

Cada variedad aparece en r bloques y en cada uno de ellos aparece con
k - 1 variedades. Pero cada variedad debe aparecer con cada una de las
restantes v — 1 variedades exactamente A veces,

My - 1)=r(k-1) (23)
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En los diseiios balanceados, 1a ecuacion (2.3) se satisface si A es un en-
tero, pero para los disefios parcialmente balanceados, A no es un entero; pero
existen pardmetros n; y A;, para i = 1,...,m que satisfacen las ecuaciones
(24) y (2.5).

Con respecto a cada variedad a, ya que cada una de las v ~ 1 variedades
restantes es clasificada como 12,29, ..., m-ésima variedad asociada y como
cada variedad a tiene n; i-ésima variedades asociadas, entonces:

in;:v—l, (2'4)

i=1
mtny=v-1.

Consideremos los r bloques en los que una variedad particular « aparece.
De estos bloques pademos formar r{k~1) parejas de variedades, manteniendo
a a como una de las variedades. Esas parejas de i-ésima variedades asociadas
de a deben aparecer A; veces, y como hay n; i-ésima variedades asociadas

de a. Entonces: m
Yonixi=rk-1), (25)

[1-13

mAy+ Ay = r(k—1).

Se puede observar que los pardmetros pf,-,, satisfacen las mismas ecua-
ciones que los disefios PBIB/m. Para una comparacion con Jas propiedades
de estos disefios, ver ([24] pp. 121-123). Si a y 4 tienen concurrencia A;,
entonces el niimero promedio de variedades comunes que tienen concurrencia
Ay con a para k = 1,2,...,m, deberia cubrir las n; variedades que tienen
concurrencia A; con g para j # i. Cuandoi = j, a serd una de las variedades
con concurrencia A; con 3. Entonces el nimero promedio de variedades co-
munes con concutrencia M con a para k = 1,2,...,m, deberia cubrir las
n; ~ 1 variedades que tienen concurrencia A; con 4.

m .
3P = n; - &ij, (2.6)
k=1
1 Vo | 1
Putpup=m-1, py +pn=ny,
th+phh=n, ph+ph=n-1,

Pix = phj» (2.7)
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ph = P%lv P?l = Pgh
donde &;; es la delta de Kronecker, tomando el valorde 1sii = j y 0 en otro
caso.

Sea a cualquier variedad, y sea G; el conjunto de variedades que tienen
concurrencia A; con a y G; el conjunto de variedades que tienen concu-
rrencia Aj con a. Cualquier variedad en G; tiene y;k variedades comunes
con concutrencia Ay en Gj, y cualquier variedad en G; tiene pi, variedades
comunes conh concurrencia Ax en G;. Si formamos parejas de variedades con
concurrencia Ax de G; y G;, entonces:

niply = 0P, (2.8)

1. 2 1
nipy = nmapiy, mpn = "21'12'

En los digefios con 2 concurrencias, las relaciones anteriores implican que
con el conocimiento de cualquiera de los valores p}, es suficiente para poder
determinar los demds parimetros.

2.4 Problema de optimizacién combinatoria

Para plantear e] problema de la construccién de diseftos de experimentos
resolubles con 2 concurrencias como un problema de optimizacién combina-
toria, vamos a tomar \inicamente su definicion sin tocar la parte estadistica
de éstos.

2.4.1 Planteamiento del problema

Un diserio resoluble con m concurrencias, se puede ver como el ordenamiento
de v = kg variedades en b = rg bloques de tamafio k, tal que k < v y
formalmente se define de la siguiente manera:

1. Cada variedad aparece a lo mds en un solo blogue.

[

. Cada variedad aparece exactamente en r bloques.

. Los b bloques se agrupan en r clases paralelas de g grupos cada uno.

-

. Si dos variedades a y 3 son i-ésima variedades asaciadas, entonces ellas
aparecen juntas en A; bloques.
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5. Cada variedad a tiene n; i-ésima variedades asociadas, el nimero n;
es independiente de a.

Tomando como base estas definiciones, nos enfocamos tinicamente en los
disesios resolubles con 2 concurrencias.

Podemos ver al problema de la construccién de disefios resolubles con
2 concurrencias como un problema de asignacién de variedades a bloques.
Para un disefio resoluble con 2 concurrencias definimos una matriz denomi-
nada matriz de concurrencia C;; de tamaiio v x v, la cual nos representa el
niimero de veces que la variedad i aparece junto a la variedad j en ese disefio
¥ que utilizaremos para medir su optimalidad. La matriz C;; es simétrica,
es decir C;; = Cji, ademds C;; = 0 para i = j (diagonal principal), ya que
una variedad no puede aparecer mds de una vez en un solo blogque, es de-
cir, una variedad no puede aparecer junto a ella misma. Como la matriz es
simétrica, inicamente necesitamos revisar -‘f-,‘—" elementos por encima de la
diagonal principal. Otra caracteristica de la matriz de concurrencia C;; es
que }a suma de todos sus elementos es una constante sin considerar el diseiio
utilizado: v(nyA; + n2A2) = vr(k - 1); debido a que esta suma representa
dos veces el niimero que las variedades aparecen juntas, se divide entre dos:
’,‘(n;h + naAz).

Si una solucién éptima para un disesio resoluble con 2 concurrencias exis-
te, cada renglén de C;; debe consistir de n; veces A; y de n; veces A3, con
0’s en la diagonal principal. Entonces por encima de la diagonal principal,
debe haber 32 veces A, y 32 veces A;.

Los parimetros g, ny, nz2, A1 ¥ A; se obtienen de la siguiente mancra:
® A g le asignamos la parte entera de §.

¢ A nj le asignamos el resto de la divisién 5&"—'—_119

¢ A n, le asignamos la diferencia de (v— 1) y n;.

® A A le asignamos la parte entera de la division Z&=L),

¢ A A; le asignamos el valor de A; mas una unidad.

Ahora, el problema de la construccién de disefios resolubles con 2 con-
currencias puede ser formulado como el problema de buscar un conjunto
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ordenado de variedades en bloques (diseiio) cuya matriz de concurrencia C;;

minimice la siguiente funcién objetivo: .

[= z":(c.',' - A2 2.9)

i<y

El costo de un diseiio en particular es calculado sumando los cuadrados
de la diferencia entre el nimero promedio de veces que dos variedades de-
berfan aparecer juntas, llamado A, y cada una de las entradas de la matriz
de concurrencia por encima de la diagonal principal. De esta forma, el costo
de un disefio decrece cuando la matriz C;; tiene mds elementos que estin
cercanos al valor de A.

Los disefios resolubles con 2 concurrencias cumplen la propiedad de que
5“_;'1 no es un entero, pero existen enteros Ay, Az, ny y nz que satisfacen
las ecuaciones (2.4) y (2.5). Teniendo estos parimetros podemos establecer
una cota minima para nuestra funcién objetivo de la siguiente manera: Si
n; = min(ny,nz), entonces A = A; para j # i, donde | < i, j < 2, entonces
el minimo valor posible de la funcién objetivo es: f* = 2,

2.4.2 Biisqueda exhaustiva

La construccion de un disefio de experimentos éptimo no es una tarea trivial,
debido a que hay un gran nimero de diseiios a ser considerados. Aunque
hay procedimientos para la construccion de los diseiios de experimentos,
esos procedimientos usualmente estdn restringidos a clases muy especificas
de problemas (ver por ejemplo la clasificacion de PBIRD/2 en {24] p. 127).

Antes de continuat, vamos a dar las siguientes definiciones:

Combinaciones. Cuando se dispone de n elementos, hay (n), =
n(n - 1)..-(n — m + 1) posibilidades distintas de seleccionar muestras de
tamaifio m sin reemplazo. Cada una de las muestras (que es una combi-
nacion de m elementos diferentes) tiene m! arreglos diferentes. Entonces
‘E}IF da cl nimero de posibilidades para seleccionar una muestra de tamafio
m de n clementos sin reemplazo cuando no se tiene en cuenta el orden
dentro de cada muestra. Esta operacién se representa simbdlicamente por
Cln,m)= (1) = "—3?, y también se le conoce como el coeficiente binomial.
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.

An [ Ap ) A |-y Ay
Ay | Ann | Aws |- | Agg
An | A | Aa || Arg

Figura 2.1: r clases paralelas con g grupos y cada grupo con k variedades

Coeficiente Multinomial Dado un conjunto de v elementos agrupa-
dos en g grupos tales que ky + k3 4+ -+~ + k, = v, siendo &k;, kg, ..., ky e
mimero de elementos en cada grupo. Entonces hay IT"EQ'LT:‘ formas dife-
rentes de agrupar los v elementos en estos g grupos.

Para enumerar todos los posibles diseiios, etiquetamos 4 los g grupos en
cada clase paralela como se muestra en la figura 2.1, donde cada grupo con-
tiene k variedades. El nimero de todas las posibles asignaciones de v = kg
variedades a es0s g grupos esta dado por el coeficiente multinomial K'E"f‘_r”
donde k; = k. Esto representa el niimerc de formas de elegir & variedades
para los g grupos. Pero como las etiquetas en los grupos son muy arbitrarias,
cada uno podria ser etiquetado en g! formas diferentes, entonces el nimero
de distintas posibilidades para cada clase paralela es el coeficiente multino-
mial dividido por ¢!. Como hay r clases paralelas, el nimero de todos los
posibles disefios estd dado por las combinaciones de

v!
C( m, T). (2.10)

En el siguiente capitulo veremos como funciona la técnica de la Bisqueda
Tabi a través del desarrollo de un ejemplo de diseiio de experimentos.



Capitulo 3

Busqueda Tabu

3.1 Introduccién

La Bisqueda Tabi (BT) tiene sus antecedentes en métodos disefiados para
cruzar limites de optimalidad local, normalmente tratados como barreras y
manejados sistemdticamente para imponer y quitar restricciones que permi-
tan la exploracién de regiones de otra manera prohibidas. La forma moderna
_ de la BT fue introducida por Glover (10, 11)].

El diccionario Webster define tabu o taboo como: ”... cargado con un
peligroso poder sobrenatural y prohibido, para profanar e uso o contacto
..." o "... prohibido por la moral ...". La BT ciertamente no involucra
referencias a consideraciones morales o sobrenaturales, pero en cambio esta

, interesada en imponer restricciones que puedan guiar al proceso de bisqueda
para negociar en otro caso regiones dificiles. Estas restricciones operan de
varias formas; un ejemplo es por exclusién directa de ciertos movimientos
clasificados como prohibidos.

La filosofia de la BT se basa en manejar y explotar una coleccidn de prin-
cipios inteligentes para la solucién de problemas. Un elemento fundamental
de la BT es el uso de la memoria flezible, la cual engloba los procesos de
creacién y explotacién de estructuras computacionales para tomar ventaja
de la historia de los movimientos realizados (esto es, la combinacion de las
actividades de adquisicién y mejoramiento de informacion).

La BT se basa en tres caractetisticas principales:

21
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1. El uso de estructuras computacionales de memoria basadas en los atri-
butos de un movimiento, nos permiten aplicar criterios de evaluacion y
obtener informacién histérica, para mejorar el proceso de buisqueda; lo
cual no sucede para estructuras con pérdida de memoria (como algunos
métodos aleatorios volitiles), es decir en los que no se recuerda.

2. Un mecanismo asociado de control, mediante el empleo de estructuras
computacionales de memoria, basado entre las condiciones que restrin-
gen y liberan al proceso de bisqueda (restricciones tabi y criterio de
aspiracion).

3. Laincorporacion de funciones de memoria de distintos lapsos de tiempo
o ciclos de vida, desde memoria corta hasta memoria larga, para im-
plantar estrategias que refuercen la combinacién de movimientos y las
caracteristicas de solucién que histéricamente se han encontrado bue-
nas, mientras que las estrategias de diversificacion manejan la biisqueda

" dentro de nuevas regiones.

La estructura de la memoria de la BT opera por referencia a 4 dimen-

siones principales:

1. Los movimientos mas recientes (recency)

2. Frecuencia (frequency)
3. Calidad (quality)

4. Influencia (influence)

3.2 Marco tedrico de la Biisqueda Tabi

3.2.1 Descripcién

Para describir el funcionamiento de la técnica de BT, representamos el pro-
blema de optimizacién combinatoria de 1a siguiente manera:

X

Minimizar ¢(z)
sujetaa z € X.

La funci6n objetivo ¢(z) puede ser lineal o no lineal, y 1a condicidn z €
supone que las restricciones especificadas de los componentes de z sean

valores discretos.
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3.2.2 Biisqueda local de vecinos

La BT puede ser caracterizada como una forma de bisqueda local de ve-
cinos como se describié brevemente en el primer capitulo. En la bisqueda
local de vecinos cada solucién z € X tiene asociado un conjunto de vecinos
V(z) ¢ X, lamado la vecindad de z. Cada solucién z' € V(z), puede al-
canzarse directamente desde Ja solucién z aplicando una operacion llamada
movimiento, se dice que z cambia a z’ cuando tal operacién se realiza. Nor-
malimente en la BT, las vecindades son simétricas, es decir, ' es un vecino
de z si y s6lo si z es un vecino de 2’

Meétodo de biisqueda local de vecinos
t. Inicializacién.
o Seleccionar una solucidn inicial z° € X.
o Registrar la mejor solucién z™% = 29! y mejorcosto = c(z™*}).
2. Seleccion y Terminacidn.

o Escoger una solucién z*9 € V(2%*). Si el criterio de cambio em-
pleado no puede ser satisfecho por ningin miembro de V(z3)
(ninguna solucién califica a ser 2*9), o si otro criterio de termi-
nacidn es aplicado (tal como el niimero de iteraciones), entonces
el método se detiene.

3. Actualizacion.

o Hacer z9¢ = 2%9, y si ¢(2°°!) < mejorcosto, realizar el segundo
punto del primer paso. Regresar al segundo paso.

El método de la bisqueda local de vecinos puede ser alterado ficilmente
para que nos dé algunos procedimientos clisicos. Los métodos descendentes,
sélo permiten movimientos a soluciones vecinas que mejoren e} valor actual
de ¢(z2!), y terminan cuando }a solucién actual no puede ser mejorada.

Método Descendente
1. Inicializacién.

o Empezar con la inicializacion de 1a bisqueda local de vecinos,
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2. Seleccién y Terminacion.

o Escoger z*9 € V(2%!) para satisfacer ¢(2%9) < ¢(2%) y termina
si 2" no puede ser encontrado.

3. Actualizacidén.
o Realizar 1a actualizacion de la biisqueda local de vecinos.

El defecto evidente del método descendente es que al final la 2°°! obtenida
es un dptimo local, que en muchos de los casos no seri un Gptimo global.

Los procedimientos aleatorios tales como el método Monte Carlo, pueden
ser representados de la siguiente manera:

Método Monte Carlo
1. Inicializacién.
o Empezar con la inicializa-cién de la bisqueda local ('le vecinos.
2. Seleccion y Terminacién.

® Aleatoriamente seleccionar 29 € V{(z%).
o 5 ¢(z*9) < ¢(2°¢) aceptar ¢ y proceder con el tercer paso.

o 18i ¢(2%9) > ¢(z°*) aceptar ' con una probabilidad que decrece
con incrementos de la diferencia ¢(2*9) ~ ¢(2°*). Si 2% no es
aceptado en la presente prueba por este criterio, regresar al primer
punto de este paso. Si es aceptado proceder con el tercer paso.

o Terminar por el nimero de iteraciones.
3. Actualizacion.

o Realizar la actualizacidn de la bisqueda local de vecinos.

Este punto no pertenece al método Monte Carlo, pero es inttoducido porque e} método
tecocido simulado utilisa !a version de! método Monte Carlo agreganda esta condicion.
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La version del método Monte Carlo representada por el recocido simu-
lado inicia con una probabilidad alta para aceptar aquellos movimientos que
no mejoran en el tercer punto del segundo paso, el cual decrece en el tiempo
como una funciéon de un parametro llamado temperatura disminuyendo a
cero conforme aumenta el nimero de iteraciones. Tales métodos ofrecen
una oportunidad para mejorar la bisqueda de un simple éptimo local, ya
que ellos terminan dinicamente cuando la probabilidad de aceptacion de un
movimiento que no mejora es tan pequeiia que ningin movimiento es acep-
tado. Normalmente estos métodos utilizan la funcion exponencial para la
definicién de probabilidades. Otro método aleatorio para vencer las limita-
ciones de los métodos descendentes es simplemente reiniciar los métodos
con distintas soluciones iniciales generadas aleatoriamente y correrlos en
multiples ocasiones,

3.2.3 Caracteristicas de la Blisqueda Tabii

La BT, en contraste con los métodos mencionados, emplea una filosofia algo
diferente para ir més alld del criterio de quedar atrapado en un 6ptimo local.
La explotacién de ciertas formas de memoria flexible para controlar el pro-
ceso de bisqueda es el tema fundamental de la BT. El efecto de tal memoria
se obtiene estableciendo que la BT mantenga una historia selectiva H de los
estados encontrados durante la bisqueda y reempl do V(z) por una
vecindad modificada la cual puede ser denotada por V(Ji,z°). La histo-
ria determina por lo tanto, cuales soluciones pueden ser alcanzadas por un
movimiento a partir de la solucion actual, seleccionando z*9 € V(H, zo).

En las estrategias de la memoria corta, la vecindad V(H, z%¢*) es tipica-
mente un subconjunto de V(z2*) y la clasificacién tabii sirve para identificar
elementos de la vecindad V(z2<') excluidos de V(H,z°). En las estrategias
de la memoria intermedia y memoria latga, la vecindad V( H, z°¢) puede con-
tener soluciones que no estin en V(z9), generalmente consiste en escoger
soluciones élite (Gptimos locales de alta calidad) encontradas en diferentes
puntos del proceso de biisqueda. Tales soluciones élite son identificadas como
clementos de un sector regional en estrategias de intensificacién en memoria
intermedia y como elementos de sectores diferentes en estrategias de diversi-
ficacion en memoria larga. Ademds, los componentes de las soluciones élite,
en contraste a las soluciones mismas, estin incluidos entre los elementos
que pueden ser retenidos e integrados para proveer entradas al proceso de
biisqueda.
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La BT también utiliza la historia para crear una evaluacién modificada
de la solucién accesible actual. Formalmente, esto puede ser expresado di-
ciendo que la BT reemplaza la funcién objetivo ¢(z) por una funcién e(H, z),
la cual tiene &l propésito de evaluar la calidad relativa de Ja solucidn accesible
actual. La relevancia de esta funcién madificada ocurre debido a! uso de un
criterio de eleccién agresivo para localizar un mejor 249, es decir, el mejor
valor de ¢( H,2%%), sobre el conjunto de candidatos derivados de V(H, z9°).
La referencia a c(z) es retenida para determinar si un movimiento esti mejo-
rando o nos conduce a una nueva mejor solucién.

Para problemas grandes, donde V( H, 2%¢) puede tener muchos elemen-
tos, o para problemas donde es demasiado costogo examinar esos elementos,
la BT hace muy importante el poder aislar un subconjunto de candidatos
de la vecindad y examinarlo en vez de examinar la vecindad completa. Esto
puede ser hecho en etapas, permitiendo al subconjunto candidato ser am-
pliado si las alternativas de satisfaccién de los niveles de aspiracidn no son
encontrados. Nos referimos a este subconjunto explicitamente por la no-
tacidn Candidato.N(z*<!). Entonces el procedimiento de la BT puede ser
expresado de la siguiente manera:

Método Biésico de la Bisqueda Tabii
1. Inicializacién.

o Empezar con la inicializacion de la bisqueda local de vecinos, y
con el registro de la historia # vacia.

2. Seleccién y Terminacion.

o Determinar el subconjunto Candidato.N(z°*) camo un subcon-
junto de V(H,z°<*). Seleccionar z%9 ¢ Candidato_N{z%!) para
minimizar ¢(H,z) sobre este subconjunto. (z*9 es Hamado el
mejor elemento del subconjunto Candidato.N(z%t)). Terminar
por el mimero de iteraciones si no se encuentra alguna solucidn
dptima, .

3. Actualizacion.

¢ Realizar Ja actualizacion de la bisqueda local de vecinos, y adi-
cionalmente actualizar el registro de la historia H.
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La esencia del método depende de como el registro de Ja historia H es
definido y usado, y como la vecindad Candidato_N(z°*) y la evaluacién de
la funcion ¢(M,z) son determinadas. El método de la BT utilizado intro-
duciendo el criterio de aspiracion y la memoria larga es el siguiente:

Método Mejorado de la Bisqueda Tabi
1. Inicializacién.

¢ Empezar con la inicializacion de la bisqueda local de vecinos,
con el registro de la historia H vacia y la matriz de frecuencia
inicializada con ceros.

2. Seleccion y Terminacion.

o Determinar el subconjunto Candidato N(z®!) como un subcon-
junto de V(z°*). Inicializar minimo y minimop con un valor
alto. Generar todos los vecinos %9 € Candidato-N(z°*), cuyo
costo ¢(z*9) < minimo. Aplicar el criterio de aspiracion si
¢(z*%) < mejor.costo, aceptar de inmediato a z*9 y minimop =
minimo = x%9, Si no penalizar a 2*9 con la matriz de frecuencia,
pena = 29 + frecuencia(i, j). Verificar que el movimiento no sea
tabi y aceptarlo si pena < minimop. Si fue aceptado, entonces
minimop = pena y minimo = z*9. 'I'erminar si encuentra una
solucién éptima o por un niimero limite de iteraciones.

3. Actualizacion.

o Realizar la actualizacion de la bisqueda local de vecinos, y adi-
cionalmente actualizar el registro de }a historia H, asi como tam-
bién la matriz de frecuencia.

3.2.4 Memoria de la Biisqueda Tabii

Un atributo de un movimiento de z%* a z*9, 0 mds precisamente de un
movimiento de prueba z°<* a una solucién tentativa zP™%, puede abarcar
cualquier aspecto que cambie como un resuitado de} movimiento. Por ejem-
plo, un movimiento que cambia ¢l valor de dos variables simultineamente.

El registro de los atributos de un movimiento son en ocasiones utilizados
en la BT para imponer restricciones, llamadas restricciones tabii, que evitan
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elegir movimientos que inviertan los cambios representados por esos atribu-
tos. Por ejemplo, un movimiento es tabi si: z; cambia de 1 a 0, donde =;
previamente cambié de 0 a 1.

o Las restricciones tabi también son utilizadas para evitar movimientos
que conduzcan a repeticiones o ciclos en un camino de bisqueda. Estas
restricciones tienen el papel de evitar el regreso a un_movimiento cuyos
atributos produzcan una solucién previamente encontrada. Por lo tanto las
restricciones tabi varian de acuerdo a como son definidas.

Una restriccién tabid es activada unicamente en el caso en que sus atri-
butos ocurran dentro de cierto nimero de iteraciones anterior a la iteracidn
actual (creando la lista tabi de los movimientos mas recientes), o que ocu-
rran con cierta frecuencia a lo largo de las iteraciones (creando la matriz de
frecuencia). Mds precisamente, una restriccion tabii es ejecutada dinicamente
cuando los atributos de su definicién rebasen ciertos umbrales de frecuen-
cia o sean iguales a los movimientos mds recientes. Para entender esto, se
define un atributo como tabti-activo cuando su atributo inverso asociado ha
ocurrido en cierto intervalo de los movimientos mds recientes. Un atributo
que no es activo es llamado tabt-inactivo.

La condicién de ser tabii-activo o tabi-inactivo es llamado el estado tabi
de un atributo. En algunas ocasiones un atributo es llamado tabi o no tabi
para indicar que es tabi-activo o tabi-inactivo.

‘Debemos seialar, sin embargo, que evitar el ciclado no es el iiltimo ob-
jetivo del proceso de BT. En algunos casos, un buen camino de bidsqueda
resultard en revisitar los atributos de un movimiento que nos conduzcan a
una mejor solucién que cualquiera encontrada anteriormente. El ob jetivo es
continuar estimulando el descubrimiento de buenos movimientos que con-
duzcan a nuevas soluciones de alta calidad.

3.2.83 Criterios de aspiracién

Los criterios de aspiracién se introducen en la técnica de BT para poder
determinar cudndo una restriccidn tabi puede ser rechazada, eliminando la
clasificacién tabi aplicada a cierto movimientc. El uso apropiado de este
criterio de aspiracién puede resultar inuy importante para permitir asi un
buen nivel de desempeiio de la BT.



3.3. APLICACION DE LA BUSQUEDA TABU 29

Las primeras aplicaciones de ]a BT empleaton tinicamente un tipo simple
del criterio de aspiracion, el cual consistia en rechazar la clasificacion tabi
de un movimiento de prueba cuando al evaluar la funcién objetivo se obtiene
una mejor solucién que la mejor solucion encontrada hasta el momento. Este
criterio de aspiracion sigue siendo utilizado en muchas aplicaciones; sin em-
bargo, otros criterios pueden mejorar también la efectividad de la BT.

Uno de esos criterios de aspiracién surge introduciendo el concepto de
influencia, el cual mide el grado de cambio inducido en la estructura de la
solucién (la influencia es en ocasiones asociado con la idea de la distancia del
movimiento, es decir, un movimiento de mayor distancia es concebido como
el de mayor influencia).

Los movimientos de gran influencia son importantes especialmente du-
rante los intervalos para romper con la optimalidad local, debido a que una
serie de movimientos que hacen solamente pequeiios cambios estructurales
es improbable que descubran un mejoramiento importante.

Las aspiraciones son de dos tipos: movimientos de aspiracion y atributos
de aspiracidn. Un movimiento de aspiracion, cuando se satisface, rechaza la
clasificacion tabi del movimiento. Un atributo de aspiracién, cuando se sa-
tisface, rechaza el estado tabii del atributo. En el Gltimo caso, el movimiento
puede o no cambiar su clasificacion tabii, dependiendo si 1a restriccion tabu
puede ser activada por mis de un atributo.

3.3 Aplicacién de la Buisqueda Tabd

3.3.1 Ejemplo: construccién de diseiio de experimentos

Los problemas de permutaciones forman una clase muy importante de los
problemas de optimizacién combinatoria y ofrecen un medio 1til para de-
mostrar algunas de las consideraciones que deben enfrentarse en el dominio
combinatorio. Instancias cldsicas de problemas de permutacion incluyen al
problema del agente viajero y al problema de asighacién cuadritica, entre
otros.
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Como ejemplo para ilustrar la técnica de BT, consideramos el problema
de horarios que fue presentado por un club de bridge a Elenbogen y Maxim
{7). Ellos formularon el problema como un problema de optimizacién com-
binatoria, utilizando las siguientes técnicas de optimizacidn discreta para
resolverlo: el algoritmo greedy, dranch and bound, steepest descent y simu-
lated annealing. Desafortunadamente, ninguna de estas técnicas obtuvo el
horatio requerido por el club. Ellas vieron a esta instancia como un diserio
resoluble de bloques incompletos parcialmente balanceados [24]; pero el diseiio
de blogues requerido no estd disponible en los catilogos de disefios de ex-
perimentos.

Este mismo problema, fue resuelto utilizando la BT en [21]. Ademais,
utilizando esta misma técnica se ha estudiado el problema de una manera
general y se han resuelto varias instancias de este problema de optimizacién
combinatoria en [22].

Problema del Club de Bridge. El club de bridge consta de 12 parejas.
En cada una de las 8 reuniones al aiio, e} club se divide en 3 grupos de 4 pare-
jas. Cada una de las 4 parejas compite contra las 3 restantes en su grupo, lo
cual requiere de 6 juegos por grupo, 18 por cada reunién, y un total de 144
juegos. El club requiere un horario por afio con las siguientes propiedades:
el nimero de veces que cualquier pareja compita contra cualquier otra debe
ser ¢l mismo para todas las parejas. Si no existe tal horario, entonces se
requiere uno donde el nimero de veces que cualquier pareja juegue contra
cualquier otra debe ser lo mds parecido posible para todas las parejas.

Problema General. Un club deportivo tiene r reuniones por afio. En
cada reunién, los ¢ equipos del club estdn divididos en g grupos de k equipos
{t = kg). Cada uno de los k equipos juega contra los restantes k — 1 en
su grupo. El club necesita un horario por afio tal que el nimero de veces
que cualquier equipo compita contra cualquier otro debe ser tan balanceado
como sea posible para todos los equipos.

Existen (k — 1)! juegos en cada grupo y g(k - 1)! juegos por reunién.
Entonces e! nimero total de juegos por afio es rg{k -~ 1)!. Como cada equipo
juega r veces contra k ~ 1 equipes, hay r(k — 1) equipos opuestos. En-
tonces cada equipo tiene t — 1 posibles oponentes. Se desea un horario con
la propiedad de que el nimero de veces que cualquier equipo juegue contra
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cualquier otro sea muy cercano a A = ﬂi'f_—‘l—'l

En general, podemos observar que existe una correspondencia entre este
problema de horatios y la construccién de un disefio resoluble con 2 concu-
rrencias como ge planted en la seccion 2.4.4.

Entonces el problema de la construccion de diseiios de experimentos es
formulado como el problema de buscar la asignacion de variedades a bloques,
cuya matriz de concurrencia C;; minimice la funcién de costo dada por la
ecuacién (2.9).

En particular, para la instancia de Elenbogen y Maxim: v = 12,4 = 24,
r=8,9=23y k =4 el valor de ) no es un entero, asi que el disefio 6ptimo
para cada variedad deberia tener r{k — 1) = 24 variedades opuesatas, pero
inicamente hay v — 1 = 11 posibles variedades distintas. De acuerdo con la
seccién 2.4.1, en el diseiio 6ptimo cada variedad debe aparecer con otras 9
variedades 2 veces y con otras 2 vatiedades 3 veces, donde n; = 9, ng = 2,
At = 2y A3 = 3. Asi que cada renglén de Ja matriz de concurrencia C;; debe
consistir de 9 2's y 2 3's (con 0's en la diagonal). El costo 6ptimo pasa este
disefio es 12, considerandoan; = naya A= Ay,

Meétodo 1 (bisgueda exhaustiva). Para encontrar la soluci6n éptima
mediante la biisqueda exhaustiva dada por la ecuacion (2.10), para esta ins-
tancia en particular el nimero de posibles disefios diferentes es aproximada-
mente de 3.05 x 10%5. Por lo tanto, el método de la biisqueda exhaustiva no
es factible computacionalmente.

Método 2 (BT). Debido a que el evaluar todas las posibilidades es un
procedimiento muy caro, en este caso particular para el problema de la cons-
truccién de diseiios resolubles con 2 concurrencias, necesitamos un método
de bisqueda que sea capaz de buscar una solucion éptima examinando sola-
mente un pequefio subconjunto del nimero total de posibilidades. En este
caso, una solucién cercans a la Gptima no tiene ningin interés, debido a que
nuestro objetivo es probar la existencia de los disefios. Por ello usamos este
problema para ilustrar los componentes basicos de la BT.

Primero suponemos que la solucién inicial para el problema puede ser
construida de alguna forma inteligente. Para el problema de optimizacion
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An = {2,5,6,12}
Aa = {2,4,6,12}
Aal = {31 718’9}

Az = {1,3,4,10}
A = {1,3,511)
Az = {2,5,11,12)

Ags = {1,4,6,10}

Aq = {2,6,9, 12} Ag = {3,5, 8, 10} Aqg = {1,4, 7,11}
AM = {21319911} ASZ = {5v61 71 12} A53 = {lr4'8! lo)
Aq = {2,3,7,10} | Agz = {1,5,6,11) | Ags = {4,8,9,12)

An = {4,5,7,8)
As = {3,4,5,11}

Az = {3,10,11,12)

As; = {6,8,9,10}

Ar = {1,2,6,9}
Ass = {1,2,7,12)

Figura 3.1: Solucion inicial

combinatoria, construimos la solucién inicial "aleatoriamente”, la cual se
muestra en la figura 3.1.

El orden en el asreglo de la figura 3.1 especifica que las variedades del
grupo 1 de la clase paralela 1 (A4;;) son: 2, 5, 6, 12, lo cual significa que
aparecen los siguientes pares de variedades juntas: (2,35), (2,6), (2, 12),(5,6),
(5,12), (6, 12), seguido por el grupo 2 de la clase paralela 1 (A,3), y asi sucesi-
vamente hasta el grupo 3 de la clase paralela 8 (Ag3). A partir de la solucién
aleatoria inicial, se genera la matriz de concurrencia C;; que representa el
nimero de veces que la variedad ¢ aparece junto a la variedad j, la cual se
muestra en la iteracion 0 del siguiente ejemplo. Calculando el valor de la
funcién objetivo para eata solucién inicial dada por la ecuacién (2.9), da un
valor de 88 unidades.

La técnica de BT opera bajo la hipbtesis de que se puede construir una
vecindad para identificar soluciones adyacentes (conjunto de movimientos
admisibles) que puedan ser alcanzadas deade cualquier solucién actual. El
intercambio de parejas es frecuentemente usado para definir las vecindades
en los problemas de permutaciones, identificando asi "movimientos que per-
mitan pasar de una solucion de prueba a otra”. En este problema, los
movimientos se realizan intercambiando la posicion de dos variedades de
grupos diferentes, pero de fa misma clase paralela, representados por los
atributos de la tripleta (k, i, j) como se muestra en la figura 3.2.

Por lo tanto, la vecindad completa de una solucién actual Miste de
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An = {2,5,6,12} | An = {1,3,4,10) A = {7,8,9,11}
Az ={2,4,6,12) | Ay = {1,3,8,11} | Az =(5,7,9,10}
Az = {3,7,8,9) | An={2,5,11,12} | A = {1,4,6,10}
Aqg = {2,6,9,12} | A = {3,5,8,10} Aa={1,4,7,11}
An = {2,3,9,11} | Agy = {5,6,7,12) Asa = {1,4,8,10)
A = {2,3,7,10} | Ae = {1,5,6,11} Aes = {4,8,9,12)
An = {4,5,7,8} | A ={3,10,11,12} | Az = {1,2,6,9}

Asy = {3,4,5,11} | As; = {6,8,9,10} Agz = {1,2,7,12}

Figura 3.2: Intercambio de las variedades 5 y 8 de la clase paralela 2

384 soluciones adyacentes que pueden ser obtenidas por tales movimientos
y estd representada por r(3)kk, esto es, existen r distintas clases paralelas,
¥ en cada clase paralela hay (§) formas de elegir los dos grupos involucrados
en el intercambio de variedades, y hay k£ formas de elegir una variedad de
cada uno de los grupos.

Asociado a cada movimiento estd el valor del movimiento vm, que nos
muestra el cambio en el valor de la funcién objetivo como resultado del in-
tercambio propuesto y esta representado por la diferencia entre el valor de la
funcidon objetivo antes y después del movimiento. Generalmente, el valor del
movimiento nos proporciona las bases fundamentales para evaluar la cali-
dad de un movimiento, aunque otros criterios también son importantes. El
mecanismo principal para la explotacion de la memoria en la BT es clasi-
ficar un subconjunto de los movimientos en una vecindad como prohibidos
(o tabii). Por supuesto que la clasificacion depende de la historia de la
bisqueda, particularmente de los movimientos mds recienteso de la frecuen-
cia de ciertos atributos de un movimiento, que han participado en la gene-
racion de soluciones pasadas. En este caso, los atributos de un movimiento
estin dados por la tripleta (k, 1, j} de elementos que intercambian posiciones
(de la clase paralela k, las variedades i y j intercambian de grupo).

Como base para prevenir repeticiones o ciclos de movimientos realiza-
dos recientemente, se anulan los efectos de movimientos previos que por el
intercambio puedan regresar a posiciones anteriores. Clasificaremos como
movimientos tabi a todos los "intercambios compuestos” por atributos de

<
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cualquier tripleta (k, i, j) mas recientes dentro de la lista tabi; en este caso,
de las 4 iteraciones mds recientes, ya que experimentalmente con esta lon-
gitud se obtuvieron los mejores resultados. Esto significa que una tripleta
(atributos del movimiento) serd considerada tabi por una duracién de 4 ite-
raciones (profundidad del arreglo). La estructura de datos utilizada para la
lista tabi es un arreglo de registros de tamaiio 4, donde cada registro esta
formado por tres enteros, para representar a la clase paralela y a las dos
variedades que se van a intercambiar.

Las restricciones tabi no son inviolables bajo todas las circunstancias.
Cuando un movimiento tabi resulte ser una mejor solucién que cualquiera
de todas las obtenidas hasta el momento, su clasificacién tabi puede ser
rechazada y a esta condicién se le conoce como el criterio de aspiracidn. En
el siguiente ejemplo (que incluye 8 iteraciones) mostramos el procedimiento
bdsico de la BT:
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Iteracién 0. L.a solucidn inicial se muestra en la figura 2.2,

El costo de la funcién objetivo es f = 88.

I
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000000005411
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La estructura de datos de la lista tabi es inicializada con 0’s, indicando
asi que ningin movimiento es prohibido al principio de la bisqueda. La
mattiz de solucion Xt se generé de manera "aleatoria”. La parte superior
de la matriz C;; muestra el nimero de veces que dos variedades aparecen
juntas (matriz de concurrencia); mientras que la parte inferior muestra el
nimero de veces que dos variedades se han intercambiado (matriz de fre-
cuencia) y que inicialmente son 0, al igual que la diagonal principal, de-
bido a que una variedad no puede aparecer junto a ella misma. Después de
evaluar la funcidn objetivo de los 384 movimientos admisibles (vecindad),
seleccionamos el mejor movimiento de la vecindad en funcién de su valor
de movimiento y que resulté ser la tripleta (2,5,8). En este ejemplo, en
caso de que en una iteracién dada mas de un movimiento tenga el menor
valor de la funcién objetivo en una iteracién dada, elegimos el primero de
elloa. Mostramos inicamente 6 de los movimientos candidatos en términos
del valor del movimiento. Actualizamos la lista tabt con la tripleta selec-
cionada y la matriz de frecuencia muestra que las variedades 5 y 8 han sido
intercambiadas una vez. La matriz de concurrencia inicamente se modificé
en los renglones 5 y 8 de aquellas columnas cuyas variedades pertenecian al
mismo grupo que las variedades 5 y 8. La funcidn de aspiracion también
se actualiza con el mejor costo obtenido hasta ahora; mejor = 70. El to-
tal ganado del movimiento seleccionado equivale a un valor de vm = -18
unidades,
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Iteracion 1. La solucidn actual se muestra en la figura 2.3.

El costo de la funcién objetivo es f = 70.
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El nuevo valor de la funcién objetivo estd representado por su valor ante-
rior més ¢ valor del movimiento seleccionado f(z') = f(z) + vm, en nuestro
caso 70 = 88 4 (-18). La lista tabi ahora muestra que el intercambio de Jas
posiciones de las variedades 5 y 8 de la clase paralela 2 estard prohibida du-
rante 4 iteraciones. Es importante mencionar que en cada iteracién se revisa
la vecindad completa; ademds todos y cada uno de los vecinos se generan con
la misma solucién con la que inicid la iteracién. Después de realizar cada uno
de los movimientos de la vecindad, se calcula e} costo de tales movimientos,
luego se verifica el criterio de aspiracion y de restriccion tabi. Si cumple
el criterio de aspiracion, se acepta el movimiento atin cuando éste sea pro-
hibido, ya que el criterio de aspiracién rechaza su condicién de ser tabi. Si
no cumple el criterio de aspiracién, penalizamos al movimiento sumandole la
frecuencia con la que se han intercambiado las variedades que intervienen en
el movimiento. Luego se verifica que no sea un movimiento tabi y acepta-
mos el movimiento siempre y cuando éste sea menor o igual al minimo de las
penalizaciones realizadas hasta el momento. El mejor movimiento de esta
vecindad es la tripleta (4,2,3) con un valor de movimiento de vm = ~18
unidades y mejor = 52.
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Iteracion 2. Solucién actual: con un costo de f = 52.
Ay = {2,5,6,12) A = {1,3,4,10} Az = {7,8,9.“)
Apn = {2,4,6,12} | Az ={1,3,8,11} | Az ={5,7,9,10)
An =1{3,7,8,9) | Asz = {2,5,11,12} | A3 ={1,4,6,10}
A‘l = {8’6’9”2} Acz = (2,5,8.]0} A= {1141 7»“}
A5y = {2,3,9,11} | 452 = {5,6,7,12) Asa = {1,4,8,10}
Ags = {2,3,7,10) Aea = {1,5,6,11} Aes = (4.8,9,]2}
An = {4,5,7,8} | Anz = {3,10,11,12} | Ass = {1,2,6,9)
Ay = (3,4,5,11} | As; = {6,8,9,10) | Am = {1,2,7,12)
0 22 413221331)]
002133212224 ;";";"’;“5'2
0102112233432 Ml | 5 -2 50
6000222313¢22 °l |\ 2 3 -4 m
000003321233 vii 1 2 _6 46
Ccoc|000000 113214 1 1 6 -8 44
i“loooo0o000332°22 1 4 12 -10 42
00001000432
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00000000001 1| afFf 23 003
000000O0O0GOTOG O 2 bl s 3 o o
[0 000000000GO0O0)] &v2

Cada vez que se selecciona un minimo local de la vecindad actual, los
atributos del movimiento se guardan en un registro para saber que movimien-
to es el que produce el minimo local después de haber revisado la vecindad
completa. Luego con ¢l movimiento seleccionado, actualizamos a la matriz
de solucién Xt y a la matriz de concurrencia inicamente en las entradas
que resultan ser modificadas. Se actualiza la lista tabi con los atributos
del movimiento, la matriz de frecuencia se incrementa en una unidad en la
entrada correspondiente a las dos variedades intercambiadas. Si el costo del
movimiento seleccionado es menor que el mejor costo encontrado hasta el
momento, entonces se actualiza la funcion aspiracion. Hasta ahora ningin
movimiento ha sido clasificado como tabi. Note que la tripleta (4,2,3)
permanecerd tres iteraciones mis como movimiento prohibido. El mejor
movimiento encontrado en esta iteracion es la tripleta (1,4,12) con un valor
de movimiento de vm = —10 unidades y mejor = 42,
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Iteracidn 3. Solucidn actual: con un costo de f = 42.

An = {2,4,5,6) | A1z = {(1,3,10,12} | Az = {7,8,9,11}
An = {2,4,6,12) | Aza = (1,3,8,11} | Az = {5,7,9,10}
Ay = {3,7,8,9} Aaz = {2,5,11,12} Az = {1,4,6,10}
Ag = {3,6,9,12) | Ag = {2,5,8,10} | Ag={1,4,7,11}
An = {2,3,9,11} | Asz = {5,6,7,12) | Ay = {1,4,8,10}
An = {2,3,7,10} | Asz = {1,5,6,11) | Ags = {4,8,9,12}
An = {4,5,7,8) | Ars = {3,10,11,12} | Ar = {1,2,6,8)

Am = {3,4,5,11) | Ag3 = {6,8,9,10) | As3 = {1,2,7,12}
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En el algoritmo no utilizamos un niimero fijo de iteraciones, debido a que
en ocasiones el costo de la funcidn seguia decrementando; pero el proceso
se interrumpia por haber llegado al limite de iteraciones. Por ello optamos
por hacer variable e} nimero de iteraciones, es decir, usamos un maximo
de iteraciones, pero en que no se produzca una mejor solucion que la mejor
encontrada hasta el momento. Cada vez que se actualiza la funcién de
aspiracion, este cantador de iteraciones se inicializa de nuevo a cero. Es decir,
las condiciones de paro de] algoritmo son: que encuentre la cota minima de
la funcién objetivo o que transcurra el méximo nimero de iteraciones en que
no se haya encontrado una mejor solucién que la mejor encontrada hasta el
momento. El mejor movimiento encontrado en esta iteracion es la tripleta
(1,6,9) con un valor de movimiento de vm = —10 unidades y mejor = 32.
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Iteracidn 4. Solucidn actual: con un costode f = 32.
Ay = {214v51°} Au= (1130 10, 12} A= {01 7v8111}
An = {2,4,6,12) | Az =(1,3,8,11) Az = {5,7,9,10)
Ay = {3' 7'8,9} An = {2'5v 11112} An = {114v61 10)
Ay = {3,6,9,12} | Ap=1{2,5,8,10} | A= {1,4,7,11}
Asy = {2131 9!“} As = {5'61 17 12} As3 = ‘“74’8’ 10}
e = {2,3,7,10} | Aes = {1,5,6,11} Agz = {4,8,9,12}
An = {4,5,7,8} Ar = {3,10,11,12) | Az = {1,2,6,9}
Am = {3,4,5,11} | Asz = {6,8,9,10} Asz = {1,2,7,12)
[0 2 231322133 2]
002232213223 ;';"1‘5"1'(;‘4;
010111223343 Ml 1 2 6 1
000032232222 ol 1 4 2 m
000002322232 vii 39 0 32
c.<|000000223223 s 3 12 -2 30
““1000000O0O0232222 2 5 Il —4 28
0000610003321
00000100021 2 T|, 2 4 1 1
0000000O0OO0O0 1 2 8 & 2 4
0 00000O0GOO0O0GO0 2 bl 8 3 12 o
[0 002100000000) ulY

La lista tabi nos indica que 4 movimientos se clasifican como tabi, los
cuales permanecerdn prohibidos durante algin nimero de iteraciones dis-
tinto. En la tercera posicién de la lista, encontramos a la tripleta (1,4,12),
que representa al movimiento realizado en la iteracién anterior, aplicando el
criterio de restriccion tabi, este movimiento no podria ser seleccionado; a
menos que el valor de su funcion objetivo dé un valor inferior a cualquier
valor previo, en cuyo caso utilizatiamos el criterio de aspiracion para rechazar
la condicién tabi del movimiento y seleccionarlo. El mejor movimiento en-
contrado en esta iteracion es la tripleta (2,5, 11) con un valor de movimiento
de ym = —4 unidades y mejor = 28.
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fteracién 5. Solucién actual: con un costo de f = 28.

A = {2,4,5,9} Az = {1,3,10,12) Az = {6,7,8,11}
An = {2,4,6,12} | Anx = {1,3,5,8} Aas = {7,9,10,11}
Ay = {3,7,8,9} Ay = {2,5,11,12} An = {1,4,6,10}
An = {3,6,9,12} | Ay = {2,5,8,10) Aa={1,4,7,11}
A1 = {2,3,9,11} | Ay = {5,6,7,12} Asm = {1,4,8,10}
Ay = {2,3,7,10} | Ag = {1,5,6,11} Aes = {4,8,9,12)
An = {4,5,1,8} An = {3,10,11,12} | A7 ={1,2,6,9}
An = {3,4,5,11} | Ag; = {6,8,9,10} A = {1,2,7,12}

2

(022323221322 P —
002232213223 e kikovm £
010121223333} M| {2W®
o00032232222| ol ; 5 & ¥
ooo0o002231132| vi; 3 3 ®
coj000000223223 N
o oo000003223?2 2y o
000010003311
000001000222 | T
900000000022 afls 23 1}
000010000002 b|f 5 2 4 8
000100000000  ulk

" Algo que hace muy eficiente al algoritmo en cuanto al tiempo de cémputo,
es el optimizar el cdlculo de la funcidn objetiva. La funcién que calcula
el costo de un diseio inicamente es llamada cuando se genera la solucién
aleatoria inicial. Al calcular el costo del disefio para cada uno de los movimien-
tos (vecinos), inicamente se calcula e} costo de las entradas de la matriz de
concurrencia que fueron modificadas por el movimiento realizado, es decir,
al costo total se le resta e} costo de las entradas a modificar y se le suma
el costo de las entradas ya modificadas. Evitando de esta manera calcular
innecesariamente el costo de }as entradas que no se modificaron al realizar
el movimiento. El mejor movimiento en esta iteracidn es la tripleta (3,5,8)
con un valor de movimiento de vm = -4 unidades y mejor = 24.
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Heracidn 8. Solucidn actual: con un costade f =24,
Ay = {2,4,5,9) | Az ={1,3,10,12) | Aya = {6,7,8,11}
An = {2,4,6,12) | A = {1,3,5,8) Az = {1,9,10,11}
Ass = {3,8,7,9} | Asz = {2,8,11,12} | A3 = {1,4,6,10}
Ag = {3,6,9,12} | An = {2,5,8,10} Ap = {1,4,7,11}
Asn = {2,3,9,11} | As = {5,6,7, 12} Asa = {1,4,8,10}
Aa = {2,3,7,10} | Ay = {1,5,6,11} | Ass = {4,8,9,12}
An = {4,5,7,8) | Ara = {8,10,11,12} | An = (1,2,6,9)
Am = {3,4,5,11) | Ag2 = {6,8,9,10} | Asa = {1,2,7,12}
(02232322132 2] ErE——
002222223223 16.9)1034'
0101312133133 M2511832
000032 232222 °l a3 5 8 4 98
000002332121 vii 3 5 2 2
coo|000000223223 31 3 -2 2
R 9000000222232 7 3 5 -8 16
000020002322
000001t 000222 T
000000000022 afrf 23 2 1
0060010000002| b 5 & o 0
000100000000 ol

Ahora encontramos que las tripletas (1,6,9), (2,5,11) ¥ (3,5,8) estan
entre los posibles movimientos, pero estos movimientos estdn prohibidos y
ninguno de ellos mejora el valor de la funcién objetivo hasta ahora encon-
trado. En la matriz de frecuencia podemos observar que la posicion (8,5)
tiene un valor de dos unidades, esto se debe a que los movimientos realizados
en la primera y sexta iteraciones intercambiaron las variedades 5 y 8 de las
clases paralelas 2 y 3 respectivamente. El mejor movimiento de esta iteracién
es la tripleta (7,3,5) con un valor de movimiento de vm = -8 unidades y

mejor = 16,
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Iteracidn 7. Solucién actual: con un costo de f = 16.

Ay = {2,4,5,9) A = {1,3,10,12} A= {6,7,8,11)
An = {2,4,6,12} | A3 = {1,3,5,8)} A= {17,9,10,11}
Aa = {3,5,7,9} | A;x = {2,8,11,12} An = {1,4,6,10)
Aqg = {3,6,9,12} | Ag = {2,5,8,10} Ag = {1,4,7,11}
As = {2,3,9,11} | As3 = {5,6,7,12} Asz = {1,4,8,10}
Am = {2,3,7,10} | A;2 = {1,5,6,11} Asa = {4,8,9,12}
A7 = {3,4,7,8} | A7z = {5,10,11,12} | An3= {1,2,6,9}
As = {3,4,5,11} | Ag2 = {6,8,9,10)} Asa = {1,2,7,12}

y

022323221322
002222223223 rhikovm ¥
610231323222 M| 25 2%
boo0o0z2232222| of, o O 0¥
po1002z222232| v|5> 5 W 3 >
coc|000D00223223 A
“loooo000022232 2y
000020002322
000001000222| T
oooo0o0o0000022| afF 23 ' 4
000010000002| bl|& 3 2 3 6
000100000000 ulk

Nuevamente encontramos que las tripletas (1,6,9), (2,5,11) y (3,5,8)
estin entre los posibles movimientos, pero todos ellos estdn prohibidos y
ninguno mejora el valor de la funcién objetivo hasta ahora encontrado. El
mejor movimiento encontrado en esta iteracion ha sido la tripleta (3,1,3) con
un valor de movimiento de ym = -4 unidades y mejor = 12. Por lo tanto
al realizar este iiltimo movimiento se obtiene e} valor dptimo del diseiio.
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Ci;j

Iteracidn 8. Solucidn actual: con un costo de f = 12.

43

All = (294’5’9)

An = {2,4,6,12}
Ag = {1,5,7,9}
Ay = {3,6,9,12)
As = {2,3,9,11}
Aa = {2,3,7,10}
An = {3,4,7,8}

As = {3,4,5,11}

Ay = {1,3,10,12}
An = {1,3,5,8)}
Asz = {2,8,11,12}
A = {2,5,8,10}
Asz = {5,6,7,12}
As3 = {1,5,6,11}
An = {5,10,11,12)
Asz = {6,8,9,10}

An = {6,7,8,11}
An = {7,9,10,11}
Az = {3,4,6,10)
Ap = {1,4,7,11)
Asy = {1,4,8,10}
Asy = {4,8,9,12}
An={1,2,6,9}

Az = (1,2,7,12}

OO0 =00
DOOODOOOOD~ON
CODOOOO—=TSNON
~ OO0 DWNN
-0 DNOoOOoDOWNNW
QOO QO N

322222
223223
222322
232222
222232
223221
022232
002322
000222
0000 22
000002
000000

o

<0 Z
cocoooon
cocooocoXN
ccocoocoX

r
ki
k;

(K- W]
jogi < W X
a0 o

OOQOQO;

GV~

OO OO

S e oo

Como puede observarse, en esta iteracién no hay movimientos debido a
que se ha alcanzado el valor 6ptimo de la funcién objetivo f = 12. Por lo
tanto en la matriz de concurrencia C;; que es simétrica, en cada renglén
aparecen 9 2's y 2 3's, que hacen un total de 54 2's y 12 3's por encima de
la diagonal principal, terminando asf el método de BT. Entonces el arreglo
ordenado de las B clases paralelas con sus 3 grupos de 4 variedades cada
uno, cumple con las propiedades que se pedian al plantear el problema como
un problema de optimizacién combinatosia para el diseiio de experimentos
resoluble con £ concurrencias.
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Estructuras complementarias a la memoria tabi. la lista tabi
de los movimientos mds recientes junto con la frecuencia de los movimientos
agrega un componente que tipicamente opera como la memoria larga en la
BT. Para mostrar su uso, supongamos que de las 8 iteraciones que se han
realizado, se ha almacenado en la matriz de frecuencia el nimero de veces
que cada pareja de variedades se ha intercambiado. En la dltima iteracion,
1a lista tabi {movimientos mas recientes) indica que los iiltimos 4 movimien-
tos realizados fueron las tripletas: (3,1,3),(7,3,5), (3,5,8) v (2,5,11). La
frecuencia nos muestra Ja distribucidn de los movimientos a lo largo de las
8 iteraciones. Utilizamos la frecuencia para diversificar la bisqueda, con-
duciéndola a nuevas regiones no visitadas anteriormente.

La influencia de la diversificacion estd restringida a operar dnicamente
en ocasiones particulares. En este caso, cuando los movimientos admisi-
bles no mejoran la solucién actual, utilizando la informacién de la frecuen-
cia para penalizar a esos movimientos asignindoles una pena. En el ejem-
plo simplemente sumamos la frecuencia al valor del movimiento asociado,
pena = vm + frecuencia(i, j) donde i y j son variedades distintas,

La lista de posibles movimientos admisibles en la iteracién 7, muestra
que los 3 primeros movimientos estin prohibidos, pero la tripleta (2,2,3)
tiene un valor de movimiento de ym = 6 unidades y podria ser el siguiente
movimiento elegido, excepto que sus variedades asociadas ya han sido inter-
cambiadas en una ocasién durante la historia de la bisqueda. Por ello el
movimiento es penalizado con un valor de movimiento de vm = 7 unidades,
aunque no por ello deja de ser atractivo en el momento en que es analizado
ya que ningin movimiento en su vecindad lo habia mejorado ain con la pe-
nalizacién.

La estrategia de las penalizaciones tinicamente bajo condiciones particu-
lares se usa para preservar la agresividad de la bisqueda. Las frecuencias
definidas sobre diferentes subconjuntos de soluciones pasadas, particular-
mente los subconjuntos de soluciones élite formados por 6ptimos locales de
alta calidad, dan origen a las estrategias complementarias de intensificacion.
Las estrategias de intensificacidn y diversificacién interactian para proveer
la motivacién fundamental de la memoria larga en la BT.

En el siguiente capftulo veremos como se desarroilo el programa de la
Biisqueda Tabi para resolver este problema.



Capitulo 4

Programacion de la
Busqueda Tabii

Un algoritmo de la Bisqueda Tabd (BT) no puede ser aplicado a cualquier
tipo de problema de optimizacién combinatoria; debido a que cada problema
se plantea de forma diferente. A continuacién explicamos como desarro-
llamos los programas para resolver el problema de la construccion de diseiios
resolubles con 2 concurrencias. Los listados de los programas aparecen en
los apéndices A y B. En el apéndice C se muestra la solucién de 48 de los
76 disefios obtenidos, los cuales segtin la literatura revisada, se desconocia
su existencia.

El lenguaje de programacion utilizado para desarrollar el programa fue
el Lenguaje C (16}, bisicamente porque C es un lenguaje que nos permite
correr nuestra aplicacion en varios ambientes (UNIX, MS-DOS) y equipas
pricticamente sin hacer ninguna modificacién, es decir por su portabilidad.
Cabe mencionar también que nos fue de gran utilidad para poder adap-
tar el programa secuencial a un programa en paralelo; los resultados que se
muestran en el siguiente capitulo son una comparacion de ambos programas:
secuencial versus paralelo.

Los resultados del programa secuencial se obtuvieron al correr un pro-
grama ejecutable, generado por el compilador de Borland C++ 3.1 en una
computadora personal PC {86DX a $5Mhz, mientras que los resultados del
programa en paralelo se obtuvieron al correr un programa ejecutable gene-
rado por el compilador de Unix cc junto con las bibliotecas de CMMD (sis-

45
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tema de paso de mensajes) {29) de una CM-5 (Connection Machine) con 32
procesadores.

4.1 Programas

4.1.1 Generacién de instancias

Conociendo los pardmetros de un disefio resoluble con 2 concurrencias, no
sabemos si existe un conjunto ordenado (de variedades en bloques) que
cumpla con las condiciones de estos dizeiios. Por ello se generé una lista
de 317 posibles disefios para probar su existencia y ver que tan eficiente re-
suita ser 1a BT para resolver este problema. La lista se generd de la siguiente
manera:

El intervalo de los pardmetros (v, ), r, k) con los que fue generada la lista
son los siguientes: 7< v <50, 5<r<20, v+1<b<Sly 3<k<Y,
ademds la lista aparece ordenada lexicogrificamente por k y r (en ese orden).

Se realizan 4 ciclos anidados correspondientes a los parimetros anterio-
res y se verifica que se cumpla con |a condicién necesaria: vr = bk; si se
cumple esta condicién, entonces debemos ver si se trata de un disefio con
2 concurrencias verificando que la division Y-%_;,u no sea entera, si esto se
cumple, entonces verificamos que se trate de un disefio resoluble si § = };

es decir que sean el mismo entero.
Una vez que ya sabemos que con los pardmetros (v, b,r, k) se tiene un

posible disefio resoluble con 2 concurrencias, procedemos a obtener los para-
metros de las 2 concurrencias: ny, nz, Ay y Az de la siguiente manera:

¢ A gle asignamos la parte entera de §.

¢ A n; le asignamos el resto de la divisién 5“-,'55'—'1

o A n) le asignamos la diferencia de (v - 1} y n;.

o A A le asignamos la parte entera de la division !15‘-_7—,‘1

® A ); le asignamos el valor de Ay mds una unidad.
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De esta manera obtenemaos los disefios que difieren en una unidad entre
A1 ¥ Ag; luego obtenemos la cota inferior de la funcion objetivo de la siguiente
manera:

¢ Elegimos el minimo de n; y n3 y lo multiplicamos por §.

El valor de A, utilizado en la funcion objetivo como el valor promedio que
dos variedades deben aparecer juntas, lo elegimos de la siguiente manera:

o si n; = min(ny,nz), entonces A = A; para j # i,donde iy j = 16 2.

4.1.2 Biisqueda Tabii secuencial

Primero definimos las variables que se van a utilizar en el programa, algu-
nas son de cardcter global y otras sélo se utilizan localmente en algunos
procedimientos. Las variables que son globalupson las siguientes:

e v nimero de variedades del diseio.

o b nimero de bloques del diseﬁo:

e ¢ niimero de clagses paralelas del disefio.

o k nimecro de variedades en cada bloque del diseiio.

e g nimero de grupos en cada clase paralela del disefio.

® nj nimero de variedades uno asociadas.

e n3 nimero de variedades dos asociadas.

o | nimero de veces que aparecen juntas n; variedades.

o I3 nimero de veces que aparecen juntas ny variedades.

o fmin cota minima (valor 6ptimo) de la funcién objetivo.
¢ lambda valor promedio de veces que dos variedades aparecen juntas.

o itera nimero maximo de iteraciones que no registre ningin mejo-
ramiento.

o ntabu tamaiio de la lista tabi.
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costot costo de la funcion objetivo para cada vecino de la solucion
actual.

mejor mejor costo de la funcién objetivo obtenido hasta el momento.

nits nimero de iteraciones transcurridas.

num nimero de la instancia leida del archivo de entrada.

¢ Cij{Maxv][Maxv] Matriz de concurrencia (parte superior) y matriz
de frecuencia (parte inferior).

Xt[Maxr]{Maxv] Matriz que representa al conjunto ordenado de la
solucién, donde Mazv y Mazr determinan el valor mdximo de los
parimetros v y r respectivamente, es decir l]a memoria se reserva de
manera estética.

o tabu[Maxt] Vector (registro con tres indices: una clase paralela y dos
variedades) que representa a la lista tabi (movimientos prohibidos).
Mazt es el tamafio maximo de la lista, también la memoria se reserva
de manera estitica.

Las variables que se utilizan localmente en cada procedimiento o funcidn,
no se mencionan debido a que éstas son indices o variables temporales que
son utilizadas como auxiliares para realizar-los calculos, El programa estd
compuesto de 6 procedimientos, dos funciones y el programa principal.

Procedimientos

Lee_Datos(Archivo). Recibe como pardmetro el nombre del archivo de lec-
tura, del cual se leen los siguientes pardmetros: num, v, b, r, k, y con ellos
genera los pardmetros faltantes: g, ny, n3, h, Iy, lambda y fmin como se
mencion6 en la seccién anterior. Ademds se valida la informacidn para de-
tectar si se trata de un posible diseiio resoluble con 2 concurrencias, en caso
contrario, termina la ejecucién del programa.

cambiomatriz(). Este procedimiento se utiliza para crear la matriz de
concurrencia (nimero de veces que dos variedades aparecen juntas en algin
bloque) a partir de la informacidn de la matriz de solucién Xt[r]{v]. Se ini-
cializa con 0’s la matriz de concurrencia; luego paral <k <r,1<i<vy
i+ 1< j < v, se comparasi Xt[k][i] = Xt[k](5]. Es decir, si de la matriz de
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solucion en la clase paralela & la variedad s y j tienen como valor el mismo
grupo g, entonces Cij[i](j] se incrementa en una unidad, representando asi
que la pareja de variedades i y j aparecen juntas en un bloque.

despsol( Archivo). Recibe como parimetro el nombre del archivo de es-
critura, en el que se guarda }a solucién del conjunto ordenado iinicamente en
el caso en que se alcance el valor éptimo de la funcién objetivo. Para cada
clase paralela 1 <! < ry cada uno de sus grupos 1 < i < g, se verifica cuiles
son las k variedades que pertenecen a ese bloque revisando paral < j < vsi
XUl){5] = 1, es decir, verificando cudles variedades j de la matriz de solucion
para cada clase paralela { pertenecen al mismo grupo i. También se guarda
la matriz de concurrencia, en la que se muestra Y33 veces A;, Y2 veces Az; y
la matriz de frecuencia en la que se muestra la distribucién de las iteraciones
entre las variedades intercambiadas durante el proceso de bisqueda.

init(). Se encarga de inicializar a ceros el vector de los movimientos pro-
hibidos tabu y las matrices de concurrencia y de frecuencia Cij, asi como
también la matriz de solucién Xt. Por eficiencia se utilizala funcién memset
(8,0, sizeof(s)), esta funcién llena con el byte 0 todos los elementos del vec-
tor o matriz s. Ademds esta funcidon genera una solucion aleatoria inicial.

La solucién aleatoria inicial, se obtiene de la siguiente manera: primero
a cada columna de la matriz de solucién X¢, se le asigna e} valor correspon-
diente a esa variedad. X[i}{j] = j,para1 < i <ryl < j < v;luego para
1 <i<ryv2j21segenera un nimero aleatorio jp entre 1 y j. Se realiza
un cambio entre la variedad j y jo: cambio = Xt[i)ljo), Xtli]ljo) = Xt[i][j],
X{[il{j} = cambio. Finalmente para cada entrada de la matriz de solucidn,
se le asigna el valor de la entrada X[i]{j] médulo g, con el fin de que e} valor
de cada entrada de la matriz represente al grupo g al que pertenece. Los r
renglones de la matriz representan a las clases paralelas del disefio, mientras
que las v columnas representan a las variedades del disefio. Entonces el valor
de cada entrada de la matriz de solucidn representa al grupo g de la i-ésima
clase paralela, al cual pertenece la j-ésima variedad.

Después de haber generado la matriz de solucién aleatoria inicial, se hace
la llamada al procedimiento cambiomatriz() para crear la matriz de concu-
rrencia, también se obtiene el costo inicial del diseiio Hamando a la funcién
Costo(), la cual se asigna a la variable costot.

-

|
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Tiempo(t, Archivo). Recibe como pardmetros: el tiempo ¢ expresado en
segundos y el archivo de escritura en el que se guarda el tiempo de ejecucion
expresado en horas, minutos y/o segundos.

Tabu(). Este procedimiento es el mds importante, ya que éste contiene
bésicamente la técnica de BT, ademaés los tiempos reportados en el capitulo
siguiente son exclusivamente de este procedimiento. Las variables locales
que se utilizan son las siguientes:

¢ minimo valor minimo encontrado en la vecindad actual.

¢ costop valor mfnimo de la iteracién anterior con el que reinicia la
siguiente iteracién.

¢ minimop valor minimo penalizado para diversificar la bisqueda.

e sump equivale al valor del movimiento vm de cada vecino visitado.
e pena costo penalizado tie acuerdo a la matriz de frecuencia.

o iter indica en qué iteracion ocurrié el iltimo mejor movimiento.

o p es la diferencia entre el valor de la entrada Cij[i][j) y el valor de
lambda.

o m registro que guarda los tres atributos del movimiento correspon-
diente al minimo valor encontrado en la vecindad.

Como hemos mencionado, un movimiento lo representamos por los atri-
butos de la tripleta (k,1,7), que indica que las variedades i y j de la clase
paralela k se intercambian de grupo. Asi, el dominio de los movimientos son
todas aquellas tripletas (k, ¢, j) tales que las variedades i y j de cualquier
clase paralela no estén en el mismo grupo. Para el problema de la cons-
truccién de disefios resolubles con 2 concurrencias, el tamasio de la vecindad
puede calcularse de la siguiente magera: r(§)kk, esto es, existen r distintas
clases paralelas, y en cada clase paralela hay (3) formas de elegir los dos gru-
pos involucrados en el intercambio de variedades, y hay k formas de elegir
una variedad de cada uno de los grupos.

A costop le asignamos el costo de la solucidén aleatoria inicial e iniciali-
zamos e] mimero de iteraciones nits a cero. Empezamos el proceso iterativo
en un ciclo que se repite mientras el mejor valor encontrado sea mayor al
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éptimo de la funcion ob jetivo fmin y el nimero de iteraciones en que no se ha
mejorado ala mejor solucién sea menor que el maximo nimero de iteraciones
dado como pardmetro. while(mejor > fmin && (nits ~ iter) < itera).

Antes de iniciar la bisqueda del movimiento que produzca el minimo
dentro de la vecindad actual, incrementamos el niimero de iteraciones trans-
curridas, y a las variables minimo y minimop les asignamos un valor grande
para que se acepte el valor de cualquier vecino y poder compararlo con los
demds. Al registro m lo inicializamos con ceros.

Para calcular todos los movimientos de la vecindad, realizamos tres ciclos
anidados: el primero 1 < kg < r representa a las clases paralelas, mientras
que los otros dos: 1 < ig < vy fp+1 < 1) < v representan a las variedades.
Estos tres (ndices forman los atributos de nuestro movimiento a realizar, es
decir, el movimiento que vamos a utilizar en la técnica de BT consiste en
intercambiar la posicién de dos variedades iy e i) de }a misma clase paralela
ko, pero de diferente grupo, o sea, que X t{kollio] # X t[ko}{i1]. Entonces los
atributos de nuestros movimientos son las tripletas: (ko, 1o, 1), las cuales
representan a la clase paralela y a las dos variedades que intercambian de
grupo respectivamente.

Luego para cada movimiento admisible, si realizaramos el movimiento so-
bre 1a matriz de solucién, deberiamos volver a crear la matriz de concurrencia
y calcular su costo aplicando el criterio de aspiracién y de restriccion tabi.
Pero como cada vecino debe ser calculado a partir de 1a misma solucion,
entonces deberiamos guardar la solucién con la que inicia la iteracién en
alguna matriz auxiliar y al terminar de evaluar al movimiento admisible,
también deberiamos copiar toda Ja matriz auxiliar a la matriz de solucidn,
y asi sucesivamente hasta obtener el movimiento que produzca el minimo
en la vecindad. Una vez obtenido el minimo de la vecindad, deberiamos
actualizar la matriz de solucién y volver a crear la matriz de concurrencia
y calcular su costo para la siguiente iteracion. Esto no es muy complicado,
pero es muy ineficiente debido a que la mayoria de los céiculos realizados
son innecesarios, porque con los intercambios realizados en los movimien-
tos, uinicamente se producen pequefios cambios en los resultados anteriores,
probablemente para disefios con pardmetros pequefios no parezca ser muy
costoso, pero conforme crece el tamaiio de los pardmetros crece también el
tiempo de computo de la solucidn, por ello es que tratamos de realizar un
programa altamente eficiente en cuanto a la calidad de la solucién y por



52 CAPITULO 4. PROGRAMACION DE LA BUSQUEDA TABU

supuesto en cuanto al tiempo de computo utilizado.

En el programa desarrollado, los calculos estin optimizados para cal-
cular tinicamente los datos que fueron modificados durante el movimiento
anterior, es decir, con la informacion ya obtenida se realizan los calculos
necesarios s6lo sobre los elementos de la matriz de concurrencia que resul-
taron modificados. Esto resulta ser mas barato y mds eficiente que realizar el
célculo completo de ias matrices para cada uno de los miembros de la vecin-
dad. Con la introduccién de una condicion que permite tinicamente aquellos
movimientos cuyos costos sean menores e iguales que el minimo alcanzado
hasta el momento, el programa es mas eficiente. Lo que estamos buscando
es ¢l movimiento que produzca el minimo costo dentro de la vecindad y no
es necesario proseguir con aquellos movimientos que sean mayores que el
minimo. Estos aspectos que mencionamos hacen al programa altamente efi-
ciente como se verd en el siguiente capitulo, comparando los resultados con
otros en la literatura.

Durante la biisqueda del mejor movimiento en la vecindad, elegimos dela
clase paralela ko dos variedades: ip e 1), que pertenezcan a diferentes grupos,
y sin realizar el intercambio, consideramos como atributos del movimiento a
los indices actuales (ko,fg,1;). Inicializamos la variable sump a cero y pro-
cedemos a optimizar el cilculo del costo de este movimiento: paral <i <v,
se verifica que los indices de las variedades iy e f) sean distintas de i, es
decir, una variedad no puede aparecer junto a ella misma. Los iinicos valo-
res de la matriz de concurrencia que van a ser modificados son aquéllos de
los renglones ig e i;, pero lnicamente aquellas columnas cuyas variedades
pertenezcan al mismo grupo que i e i).

Si Xt[ko]lio) = Xt[ko]{é], entonces la variedad i pertenece al mismo grupo
que la variedad 4o, y el cambio que registra la matriz de concurrencia es el
siguiente: aquellas variedades i que aparecian junto a la variedad ip dejan
de aparecer una vez con ella, pero apareceran una vez mds con la variedad
41; por lo tanto debemos descontar a sump el costo que producia la variedad
i al aparecer junto a la variedad io, y agregarle el costo que praduce ahora
la variedad i al aparecer junto a la variedad i;. Asi el valor de sump co-
rresponde realmente al valor del movimiento, es decir, que tan bueno resulta
ser el movimiento para mejorar la solucion. De igual forma se procede si

Xifkollir] = Xtlkolls].
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Cabe seiialar que con la matriz de concurrencia se deben ordenar los
indices, el indice menor corresponde a los renglones y el mayor a las colum-
nas, debido a que se estd utilizando dnicamente la parte superior de la matriz
Cij. De igual forma para la matriz de frecuencla que es a parte inferior de
Cij, el indice mayor cotresponde a los renglones y el menor a las columnas.
Ademas no se modifican las matrices de solucién ni de concurrencia cuando
se revisa a los vecinos.

A la variable costot le asignamos el costo actual con el que inicia la
bisqueda del mejor movimiento en la vecindad costop y le sumamos el valor
de] movimiento sump. Si el costo de este movimiento es menor o igual que
el minimo encontrado hasta el momento dentro de la vecindad, aplicamos
el criterio de aspiracién: si el costo de este movimiento costot es menor
que el mejor movimiento encontrado hasta el momento, no importando si
es movimiento tabi, aceptamos de inmediato este movimiento, el cual se
guarda en el registro m, y al minimo y minimop les asignamos el costot, y
continuamos analizando a los vecinos. Si el costo del movimiento costot es
mayor o igual que el mejor movimiento, penalizamos al movimiento, es de-
cir, si dos variedades ya se han intercambiado muchas veces, la penalizacion
va a ser alta, de lo contrario serd muy baja; esto nos permite diversificar la
biisqueda a regiones no visitadas anteriormente.

La penalizacion resulta ser el costo del movimiento mas la frecuencia
con la que dos variedades se han intercambiado. Ya obtenida la penali-
zacién pena, se verifica si el movimiento es tabi llamando a la funcién
estabu(ko, fg, i1 ); 8i es un movimiento tabi, no se toma en cuenta y con-
tinia la bisqueda. De otra forma si no es un movimiento tabi y el costo
penalizado es menor o igual que el minimo penalizado minimop, entonces
aceptamos el movimiento y lo guardamos en el registro m, al minimo le
agignamos el costo de! movimiento y al minimop le asignamos el costo pe-
nalizado. Esto se repite hasta revisar a todos los vecinos.

Terminado el proceso de bisqueda del minimo movimiento en una ite-
racion, se efectiia el cambio del movimiento en la matriz de solucién reali-
zando el cambio entre ambas variedades ig e i; del conjunto kp. También
se modifica la matriz de concurrencia para que queden actualizadas con el
minimo movimiento encontrado y continuar la siguienfe iteracién. Actua-
lizamos la matriz de concurrencia con el movimiento seleccionado: para
1 € i < v, verificar que los indices del movimiento ig e i, sean distintos
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de i. Los unicos valores de la matriz de concurrencia que van a ser modifica-
dos son aquéllos de los rengiones ip e i), pero iinicamente aquellas columnas
cuyas variedades pertenezcan al mismo grupo que i e i;.

Si Xtlko)[io) = Xt[ko][i], entonces la variedad i pertenece al mismo grupo
que la variedad 1o, y el cambio que registra la matriz de concurrencia es el
siguiente: aquellas variedades ¢ que aparecen junto a la variedad iy, apare-
cen una vez mds con ella, pero dejan de aparecer una vez con la variedad
i1, esto es debido a que ya se efectud el movimiento en la matriz de solucién
Xt; por lo tanto debemos agregar a Cijfiy)[i] una unidad para i; < 4, y
descontar a Cijfig){i] una unidad para i < i. De igual forma se procede si
Xtlkol[s1] = Xt{ko]li]. De esta manera se tienen actualizadas las matrices
de solucion y de concurrencia de acuerdo al mejor movimiento encontrado
en la vecindad. Al costop le asignamos el minimo encontrado en [a actual
iteracion; debemos actualizar también lo siguiente: la lista tabd, la matriz
de frecuencia y la funcin de aspiracién para iniciar con la siguiente iteracién.

Actualizamos a la lista tabi aplicando la operacién médulo sobre el
nimero de iteraciones y el tamaiio de la lista tabii, tomando el resultado
de esta operacién como el indice de la lista en el que se insertan los atributos
del movimiento: tabufnits mod ntabu]=m. La matriz de frecuencia también
es actualizada agregando una unidad a la entrada correspondiente a las dos
variedades intercambiadas. Cijlip)[i;] + + para ip > i).

La funcioén aspiracién se actualiza iinicamente cuando el minimo encon-
trado en una vecindad sea menor que el mejor movimiento encontrado hasta
e] momento mejor = minimo; y a la variable iter le asignamos el nimero de
iteraciones nits, el cual nos indica el nimero de iteraciones en el que no se ha
registrado ningiin movimiento que mejore al mejor movimiento encontrado.

main{erge, argv). Nos permite dar los pardmetros necesarios en la linea®
de comandos para iniciar la ejecucion del programa, verificando que no fal-
ten o sobren paridmetros. Lo primero que se hace es llamar a la funcién
srand((unsigned)time(NULL)), la cual inicializa al generador de nimeros
aleatorios tomando como semilla el resultado de la funcidn time que nos
proporciona el total de segundos transcurridos desde el 1° de Enero de 1970.
Luego los pardmetros dados en la linea de comandos se asignan a sus respec-
tivas variables: archivo de lectura, iniciales del archivo de salida, mimero
de instancias a realizar, niimero de estadisticas por cada instancia, maximo
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niimero de iteraciones en que no se registre un mejor movimiento y el tamaiio
de la lista tabd a considerar; dejando desde el inicio abierto el archivo de
lectura.

Se realizan dos ciclos anidados, el primero corresponde al nimero de ins-
tancias y el segundo al nimero de estadisticas. Dentro del primer ciclo se
hace la llamada al procedimiento de lectura de los datos Lee_Datos( Entrada).
Luuego para cada instancia se abre un archivo de salida utilizando sus iniciales
y el nimero de instancia que le corresponde, y se realiza el segundo ciclo,
llamando al procedimiento init() para generar la solucién aleatoria inicial,
enseguida se llama al procedimiento Tabu() tomando el tiempo en segundos
que tarda en ser ejecutado.

Al término del ciclo de las estadisticas, se obtienen los promedios corres-
pondientes al nimero de iteraciones y al tiempo promedio iinicamente de
aquéllas que alcanzaron el optimo de la funcién objetivo, cerrando el archivo
correspondiente a cada instancia, y asi sucesivamente hasta terminar con
todas las instancias.

Funciones

Costo(). Esta funcién regresa el valor de la funcién objetivo asociado a
la solucion aleatoria inicial. Construida ya ja matriz de concurrencia y
conociendo el valor promedio de veces que dos variedades aparecen jun-
tas: lambda, calculamos para cada entrada de la matriz de concurrencia el
cuadrado de la diferencia entre el valor de la entrada Cijfi][;] y el valor de
lambda, el cual se va sumando en una variable y el resultado de la funcién
resulta ser el valor total de la suma, que representa el costo del conjunto
ordenado de bloques.

estabu(i, j, k). Esta funcion regresa cierto o falso (1 6 0). Se verifica si los
atributos ¢, j y & del movimiento realizado se encuentran en la lista taby, es
decir, si es un movimiento tabi, entonces la funcién regresa como resultado
1, en caso contrario, regresa como resultado 0.

4.1.3 Biisqueda Tabi en paralelo

La tarea de disefiar algoritmos para procesamiento en paralelo presenta re-
tos que son considerablemente mis dificiles que aquéllos encontrados en el



56 CAPITULO 4. PROGRAMACION DE LA BUSQUEDA TABU

dominio secuencial. Algo que estd recibiendo una gran atencién en la op-
timizacion combinatoria, es precisamente el desarrollo de algoritmos para
pracesamiento paralelo. Por ello nos enfocamos en la arquitectura de com-
putadoras M PP (Massively Parallel Processing), con M IM D (Multiple In-
struction, Multiple Data) {19], lo cual indica que existen miltiples flujos de
control, de esta forma, cada procesador realiza simultineamente diferentes
tipos de instrucciones posiblemente sobre diferentes datos. Para intercam-
biar informacién entre dos procesadores que trabajan asincronamente, al-
guna operacion de paso de mensajes y sincronizacion deben ser realizadas.
Los procesadores en un sistema de memoria distribuida no tienen acceso
directo a la memoria de los demds procesadores. Para utilizar miiltiples
procesadores para una tarea, es necesario intercambiar la informacién entre
los procesadores enviando paquetes de datos { mensajes) entre ellos a través
de la red de comunicacion disponible. Las bibliotecas de software para fa-
cilitar tales intercambios de datos se conocen como ambientes de paso de
mensajes.

El paso de mensajes M PP consiste de P programas secuenciales, uno
corriendo en cada procesador. Cada programa secuencial utiliza las instruc-
ciones del paso de mensajes para sincronizarse y accesar la memoria de otro
programa, entonces el ambiente de programacion consiste de un lenguaje de
programacion secuencial tal como C o Fortran que no tienen conceptos de
paralelismo, acompaiiados por una biblioteca de paso de mensa jes o comuni-
caciones primitivas de bajo nivel. El sistema de paso de mensajes utilizado
en la CM-5 es el de Thinking Machines Corporation, conocido como CMM D
{29}, que ademds de la comunicacién estindar send/receive, soporta otros
modos de comunicacidn, como el basado en canales, en el que una vez es-
tablecida la comunicacién al realizar llamadas repetidas en el mismo canal,
tiene un costo muy bajo; también han reducido el tiempo de comunicacion
de los mensajes con mecanismos de comunicacién a muy bajo costo lla-
mados mensajes activos también soportados por CMMD. Por ejemplo,
para establecer la comunicacién de un mensa je con la comunicacion estindar
send/receive, tarda aproximadamente 35 us (microsegundos), pero sélo 14
45 con los canales de comunicacidn.

Una tarea en paralelo consiste de dos partes: un proceso controlador
{host) y un conjunto de procesos nodo (node). El proceso controlador se eje-
cuta sobre la particion administradora de la CM-5, mientras que los procesos
nodo, aungue ejecutan procesos idénticos, Hevan flujos de control indepen-
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dientes. El proceso controlador y los procesos nodo, son administradoes por
el sistema operativo C MOST. La forma mds comin de paso de mensajes,
pero la mas costosa utilizada en las mdquinas de procesamiento en paralelo,
es el protocolo send/receive, su costo se debe al protocolo requerido antes de
la transmisién de datos, esto implica mandar una peticién de envio seguida
por una respuesta de aceptacién por parte del receptor. Una vez que ambos
procesos estin de acuerdo, se realiza la transferencia de datos.

CM M D_send block() y CMM D _receiveblock() son utilizadas cuando
se desea evitar hacer copias innecesarias de los datos o cuando es ventajoso
utilizar los efectos de la sincronizacion de la comunicacion.

En técnicas de bisqueda iterativas, y en particular en la técnica de BT,
se pueden aplicar algunos tipos de paralelismo [8].

Primero, la bisqueda del siguiente movimiento a realizar puede ser para-
lelizada, generalmente esto requiere hacer una particion del conjunto de
movimientos admisibles en p subconjuntos, cada uno de ellos serd asignado
a un procesador el cual calcula su mejor movimiento. El mejor de todos
es0s p movimientos es determinado y es e} que debe aplicarse a la solucién
actual de todos los procesadores. Esta técnica requiere de una amplia co-
municacién ya que una sincronizacion es requerida en cada paso. Por lo
tanto este es el precio aplicado a problemas en los cuales 1a biisqueda del
mejor movimiento es relativamente complejo y consumidor de mucho tiempo.

Otro tipo de paralelismo que podriamos considerar para el problema
de disefios resolubles con 2 concurrencias, es particionarlo de la siguiente
manera: a cada procesador le podemos asignar una de las r clases parale-
las y que calcule el mejor movimiento de esa subvecindad, el caso ideal es
que r = #nodos; pero st r > #nodos se tendrian que repartir las r clases
paralelas entre el #nodos, lo cual significaria que algunos procesadores tra-
bajasian mucho mas que los otros, 0 si r < #nodos; tendriamos que algunos
procesadores no tendrian nada que hacer. Ademds en este caso también
necesitamos de la sincronizacion en cada paso. Por ello el primer tipo de
paralelismo nos parecié mas conveniente.

Aplicamos el primer tipo de paralelismo mencionado a la técnica de BT,
es decir, paralelizando la bisqueda del siguiente movimiento dentro de una
vecindad. La forma en que se planted esta paralelizacion es muy sencilla,
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utilizando el modelo controlador-nodo (host-node) de ia CM-5, necesitamos
dos programas, uno para el controlador y otro para los nodos.

El hecho de utilizar el lenguaje de programacién C, nos facilité el poder
adaptar el programa secuencial en uno en paralelo, debido a que la CM-5
cuenta tinicamente con los compiladores de C y Fortran, ademds del CMFor-
tran y el C* que son lenguajes de tipo vectorial; pero utilizando las bibliotecas
de paso de mensajes CMMD, se paralelizo el programa.

Los procedimientos y funciones utilizados en el programa secuencial son
los mismos, excepto que algunos de ellos sufrieron algunas modificaciones,
como fue el procedimiento Tabu() y el procedimiento main{), para el pro-
grama del controlador y de los nodos. El programa para el controlador,
cuenta con los siguientes procedimientos: Lee.Datos(}, cambiomatriz(), desp-
sol(), init(), Tabu(), main() y con la {uncion Costo(). Mientras que el
programa para los nodos cuenta con los procedimientos: cambiomatriz(),
Tabu(), main() y con la funcién estabu().

Controlador de procesos

En el programa para el controlador, se introdujo una nueva variable global
npracs que representa al mimero de procesadores con el que cuenta la com-
putadora. En el procedimiento Tabu(), se utilizan las siguientes variables
adicionales localmente:

o el li, elementa[32] son registros con 4 elementos: los tres atributos
de un movimiento y el valor minimo de ese movimiento.

¢ Minimoprocs{32] es un arreglo de enteros para almacenar el valor
minimo encontrado por cada procesador.

¢ MinimoT es el minimo (de la vecindad) de todos los procesadores.

¢ iMinimo representa al nimero del procesador que encontré al minimo
en la vecindad.

Tabu(). Se inicia el ciclo iterativo hasta encontrar la solucién éptima
o llegar al limite de iteraciones permitidas en que no ocurra ningin mejor
movimiento. Pero el controlador es el que se va a encargar de administrar el
trabajo de los demds, el no realiza la bisqueda de los vecinos (ya que ésta
la realizan los nodos paralelamente), sino que espera a recibir de todos los
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nodos el registro que contiene a los atributos del movimiento y el minimo
encontrado por cada procesador, y lo guarda en el arreglo elements, calcu-
lando después el minimo local y obteniendo el niimero de procesador que lo
enconto, para después hacer la asignacion del minimo local al registro el i,
Se continda haciendo lo mismo que en el programa secuencial después de
terminado el ciclo de bisqueda del minimo movimiento en la vecindad ac-
tual, excepto actualizar la lista tabi ni actualizar la matriz de concurrencia,
ya que no es necesario aqui. Finalmente, después de actualizar la funcion as-
piracion se envia a cada procesador el registro el Ii que contiene los atributos
del movimiento que result6 ser el mejor movimiento de la vecindad actual,
con el fin de que cada uno actualice sus datos y todos tengan la misma in-
formacién para proceder con la siguiente iteracién, sincronizdndose con los
nodos.

main(). Este procedimiento también sufrié algunas modificaciones. An-
tes de iniciar los ciclos anidados, se abtiene el nimero de procesadores de la
computadora y se habilita el controlador. Se hace lo mismo que en el caso
secuencial hasta el segundo ciclo correspondiente a las estadisticas de cada
instancia, después de llamar al procedimiento init(), se envia a cada uno de
los procesadores la siguiente informacién: la matriz de solucién Xt y el costo
inicial costot, los pardmetros del disefio (v,b,r,k, A), el valor dptimo de la
funcién fmin, el mdximo nimero de iteraciones en que no mejore }a solucién
itera, e] tamaiio de la lista tabi ntabu, el mimero de instancias a procesar
prueba y el nimero de estadisticas a realizar por cada instancia estad, sin-
cronizindose con los nodos. Luego realiza el procedimiento Tabu(), el tiempo
no lo calcula el controlador, sino que lo hacen los nodos, entonces el con-
trolador recibe del nodo 0 el tiempo que tardé en realizar el procedimiento;
después ee realizan las estadisticas como en el caso secuencial.

Nodos

En el programa para los nodos, también se introduce una variable global, pn
que representa el nimero del procesador de cada nodo. En el procedimiento
Tabu(), se utiliza una variable mas localmente: nv que representa al nimero
total de vecinos, y ademas se utiliza la siguiente estructura de datos:

o el.lies un registro con 4 elementos: los tres atributos de un movimiento
y el valor minimo de ese movimiento.
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Tabu(). Al inicio de cada iteracién se inicia a cero la variable nv. En el
ciclo de la bisqueda del minimo movimiento de la vecindad, cada vez que
se eligen dos variedades de distintos grupos se incrementa en una unidad
la variable nv, que indica que un vecino mas ha sido visitado. Ahora bien
para distribuir la carga a todos los procesadores y realicen la bisqueda del
siguiente movimiento de la vecindad paralelamente, se hace lo siguiente:
como cada procesador tiene una copia del programa de los nodos, y es in-
dependiente de los demis, entonces realizamos una operacién muy sencilla
para determinar qué procesador va a realizar el siguiente movimiento: si el
nimero de vecinos ny médulo el niimero de procesadores nprocs es igual al
nimero de procesador pn, entonces ese movimiento es revisado por el proce-
sador, es decir, nprocs vecinos son revisados paralelamente; de esta forma
cada procesador tinicamente revisa un subconjunto de la vecindad. Una vez
terminado el proceso de bisqueda de todos los vecinos, los tres atributos y
el valor del minimo movimiento encontrado por cada procesador esti en su
registro eldi, el cual debe ser enviado al controlador para que é| determine
cual de todos los minimos encontrados es el minimo de la vecindad y esperan
a que éste les regrese esa informacion sincronizdndose con el controlador.

main(). Antes de iniciar los ciclos anidados, todos los nodos obtienen
su nimero de procesador y se habilitan con el controlador. En el segundo
ciclo correspondiente a las estadisticas de cada instancia, cada nodo recibe
del controlador la siguiente informacion: la matriz de solucién Xt y el costo
inicial costot, los pardmetros del disefio (v,b,r,k,A), el valor 6ptimo de la
funcién fmin, el maximo numero de iteraciones en que no mejore la solucién
itera, el tamaiio de la lista tabi ntabdu, el nimero de instancias a procesar
prueba y el nimero de estadfsticas a realizar por cada instancia estad, sin-
cronizandose con el controlador. Como los nodos no tienen el procedimiento
init(), después de recibir la informacion inicializan a ceros la lista tabi, la ma-
triz de concurrencia y la matriz de frecuencia, luego generan su propia matriz
de concurrencia llamando al procedimiento cambiomatriz(). Utilizando unas
funciones cspeciales de la biblioteca CMMD, cada nodo obtiene el tiempo
de proceso del procedimiento Tabu(), pero dnicamente es enviado al contro-
lador por el nodo 0.

En el siguiente capitulo se muestran los resvltados obtenidos al aplicar
la Bisqueda Tabi a una serie de instancias del problema de la construccién
de disefios de experimentaos.



Capitulo 5

Resultados

Para cada una de las 317 instancias que se generaron de posibles disefios
resolubles con 2 concurrencias para realizar pruebas, se realizaron 10 corri-
das para poder obtener una estadistica sobre el nimero promedio de itera-
ciones y el tiempo promedio que se tardé en encontrar la solucidn, asi como
también el porcentaje de las 10 corridas en las que se encontrd la solucidn,
Cabe mencionar que los promedios se obtuvieron dnicamente de aquellas
corridas que alcanzaron el valor 6ptimo de la funcién objetivo. Sélo 76 de
ellas, las cuales representan el 24% del total de instancias, alcanzaron el
éptimo correspondiente a su funcidén objetivo de acuerdo a la forma en que
se planteé el problema de optimizacién combinatoria. Todas las corridas
fueron realizadas con una solucién inicial generada aleatoriamente.

Las 10 corridas para las 317 instancias se realizaron tanto de manera
secuencial como en paralelo. El programa secuencial se corrié en una PC
486DX a 33 Mh2; mientras que el programa en paralelo, se corrié en una
CM-5 con 32 procesadores. Los resultados obtenidos con ambos programas
de la Bisqueda Tabi se presentan en las tablas 5.1, 5.2 y 5.3.

Parala instancia de Elenbogen y Maxim [7) con pardmetros (12, 24,8,4),
el costo 6ptimo del disefio es 12, el cual se encontré en un 100% de las co.
rridas realizadas, con un promedio de 95 iteraciones y un tiempo promedio
de computo de 1.4890 segundos en la PC; mientras que en la CM-5 se ob-
tuvo en un promedio de 136 iteraciones y un tiempo promedio de cémputo
de 0.6539 segundos. El tamaiio de la lista tabi utilizado fue de 20, ya que
experimentalmente con este valor se obtuvieron mejores resultados que con

N
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) PC CM5
# v bl rik|niinaf M ] A2 I tm st tm
1] 91151 5{3] 6} 2 1] 2 91 410.0109 4 | 0.0206
31151251 513 4110] 0} 1| 3010 0.1703 9 | 0.0461
4118130) 513 77101 0] 1 63| 81| 0.2307 8 | 0.0408
51211351 513{10110] 0} 17105] 81]0.357 8 | 0.0473
6124140 5131131101 O 1)120] 710.5054 8 | 0.0490
7127145) 5131610} 0 1]135! 8| 0.7802 8 { 0.0531
813050 513({19{10) 0 1]150} 8 1.0934 8 { 0.0580
91 9118 613 4| 4 11 2) 18] 4] 0.0164 410.0212
11115130 613 21112} 0 1 15 | 94 | 2.0659 | 132 | 0.6314
121181361 613 5122 0 1] 4511304725 14 1 0.0722
13121142} 63 8|12 0 1| 84)12]|0.6758{ 13 0.0712
1424148} 6 311112 0} 111321209835 11 0.0714
15 94121} 713)] 21 6 11 2 9] 7100274 61 0.0292
16{12(28) 713} 8] 3 1] 21 181 910.1208| 11 { 0.0555
17{18(42) 7131 3114 0| 1| 2774921263 ] 56| 0.2997
181211491 713} 6114 0] 1] 63 181.1868| 181{ 0.1063
19(1232) 8{3} 6) 5] 1| 2| 30| 8|0.1208 9 | 0.0441
2015|401 81312 2 1| 2] 15)39)1.1098 41 ] 0.2279
22| 9/27({ 913) 6 2| 2] 3 91 8 0.0549 7 10.0359
23 (12136] 913 47 7] 1| 2| 24]10}0.1648| 10| 0.0506
24115145 91310 4 1] 21 30]15]0.4780 ] 151 0.0827
25) 9(30}1013) 4} 4 2 3| 18| 610.0604 6| 0.0319
26(12({40(10(3f 2] 9 1] 2] 12]281{0.5329] 31] 0.1512
27115(50110]3} 8} 6f 1| 2| 45]14]0.5000] 15 ] 0.0810
28] 9(33(11{3] 2} 6] 2 3 9! 81]0.0769 8 | 0.0410
Tabla 5.1: Resultados de disefios resolubles con 2 concurrencias, con ntabu =

20 y el porcentaje de las corridas que llegaron al ptimo es de] 100%
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otros tamaiios de la lista. Por ejemplo, con tamaiios mds pequeiios de la
lista y con un maximo de 500 iteraciones, la solucién éptima no se obtenia
siempre.

Comparando los resultados de nuestros experimentos con algunos re-
sultados obtenidos en la literatura, para el problema mencionado, Elenbo-
gen y Maxim [7] utilizando la técnica del recocido simulado no encontraron
la solucién éptima. Mientras que Morales [21] utilizando la técnica de la
Basqueda Tabi, encontrd la solucion en un 100% de 20 corridas, con un
promedio de 170 iteraciones y un tiempo promedio de cémputo de 28 segun-
dos. Con respecto a este iiltimo, la solucién es la misma, pero en cuanto al
tiempo de cémputo necesario para obtener la solucién, los programas aqui
presentados son mds eficientes.

Esto resulta interesante porque asi podemos realizar mas experimentos
con disefios de distintos parametros en un tiempo relativamente reducido
para probar su existencia. Utilizando el programa en paralelo de la Bisqueda
Tabi en la CM-5 seria aiin mds rdpido. Por ejemplo: la instancia #3186,
con pardmetros (36,40,20,18), no aparece en las tablas porque en ninguna
de las 10 corridas se obtuvo su valor éptimo de la funcién objetivo. Una
corrida con un promedio de 1200 iteraciones con el programa secuencial
tardé aproximadamente 17 minutos, mientras que el programa en paralelo
tardé aproximadamente 17 segundos.

En las tablas podemos observar que cuando el nimero promedio de
iteraciones en que se encontré la solucién éptima es pequeiio, el tiempo
promedio que tardé en obtener la solucion también es muy pequeho, y no
sc aprecia gran diferencia entre ambos programas. Pero cuando €l nidmero
de iteraciones va creciendo, observamos que la diferencia es considerable,
por ejemplo, en la instancia #88 podemos apreciar mejor la diferencia en
cuanto al tiempo de cémputo. En la PC un promedio de 422 iteraciones se
tardo aproximadamente 170 segundos; mientras que en la CM-5 un promedio
de 516 iteraciones se tardé aproximadamente 6 segundos. Esto representa
aproximadamente una relacion de 1/35, es decir, por cada iteracion que rea-
liza la PC, la CM-5 realiza 35 iteraciones.

En la mayoria de las instancias en las que no se obtiene la solucién
6ptima el 100% de las corridas, podemos observar que parece ser mas dificil
obtener la solucién éptima cuando la diferencia entre los parametros n; y ny
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PC CM5
#1 v bl rlhkiming|M]Al f° il tm it tm
20112748 }1213) 9 2| 2| 3} 12| 16| 03846 22 0.1343
3 9/39]13[3| 6| 2] 3| 4 9 9 0.0879 910.0418
31 942114131 4§ 41 3| 41 18 8| 0.0659 8 1 0.0397
321 94511513} 2] 6] 3} 4 91 11| 0.1208} 11 ]0.0523
B3] 9151117131 6] 2] 4] 5 9} 10} 0.1373} 10| 0.0479
36120125 574) 4715)] 0 1] 40]102| 4.4285 | 111 | 0.6224
37124)30 ) 514) 8]15) 0] 1| 96 [ 29[ 21428} 3210.1897
38128 35| 5412|115 0f 1168 19| 2.1428 ) 17| 0.1119
30|32140 ] 5({4116}151 0 1,240 17} 2.8516; 16 0.1203
4036145 | 5(4120115] 0| 1}270) 16) 3.7417{ 16 ] 0.1482
4140150 51424115 0] 1)300) 16| 52033]| 15/ 0.1603
42| 8112 614] 3] 4| 2] 3| 12 4 0.0109 4 !0.0203
4116 |24 ) 6]412¢ 3| 1] 2] 24 30! 0.8296 | 40 { 0.1998
4712842 64| 9{18) 0 1[126] 43 59615} 46| 0.3104
48 (32|48 61413118} 0| 1]208] 29; 58736 27 (0.1995
50{16|28 ) 7141 91 6} 1| 2; 48] 22 0.6868| 21 [0.1245
51120135( 714117) 2] 1] 2] 20498 30.3113| 514 | 3.1293
541 8116 814 4] 3{ 3 4] 12 41 0.0219 5 {0.0232
5511224 84| 9] 2 2| 3{ 12 95} 1.4890; 136 | 0.6539
56116[32| 84 6] 9t 11 2{ 487 28 1.0109; 33| 0.2108
57{20|40} 8¢4l24}) 57 11 2] 50129 8.9890 | 143 | 0.9017
60121271 914} 6} 5] 2} 3| 30| 16| 0.2472| 27 |0.1319
6116136 914) 3 (12) 1} 2] 24701 | 28.5164 -1 ——
62120145 94|11 8] 1| 2| 80 37| 28846 | 37| 0.2396
64112130) 104 3{ 8 2! 3 18{ 83| 1.6153) 126 | 0.6326

Tabla 5.2: Resulta’os de disefios resolubles con 2 concurrencias, con ntabu =
20 y el porcentaje de las corridas que legaron al éptimo es del 100%, excepto
para el disefio #51 en el que el porcentaje es del 30% en ambos casos y para
el disefio #61 es del 30% en la PC y del 0% en l1a CM-5
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es grande. Como es el caso de la instancia #61 donde ny =3y n; = 12, la
cual no encontrd la solucion éptima con el programa en paralelo en la CM-5;
mientras que en la PC con el programa secuencial obtuvo la solucién en un

30%.

Los porcentajes de las corridas en la tabla 5.3 son del 100%, excepto para
los siguientes disefios:

#67 es del 30% en la PC y del 20% en la CM-5.
#73 es del 40% en la PC y del 30% en la CM-5.
#88 es del 70% en la CM-5.

#91 es del 90% en la PC.

#97 es del 30% en la PC y en la CM-5.

#101 es del 60% en la PC y del 10% en la CM-5.
#110 es del 40% en la PC y del 30% en la CM-5.
#111 es del 10% en la PC y del 20% en la CM-5.
#118 es del 40% en la PC y en la CM-5.

#206 es del 90% en la CM-5.
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PC CM5
# v b rlk m |\ N /\] AQ ]' it tm it tm
65207501104 S[1I1[ 1| 2] 80( 38| 32012 42[0.2840
67{16{44 111412 3| 2§ 3| 24]773) 38.5531 | 1155 | 7.006!
691236 |12|4| 8| 3| 3| 4{ 18| 66| 1.5384| 111 |0.5657
70|16{48 (12(4]| of 6] 2| 3| 48| 33| 1.8406] 38]0.2160
71| 8{26(13({4| 3| 4| 5] 6| 12| 6] 0.0219 8 | 0.0385
72/12|39{13|4) 5} 6] 3| 4] 30} 20] 04890 25]0.1424
73| 1242|144 2| 9] 3| 4] 121165 4.5467 | 218 |1.0929
74| 8(30(1514 4| 3| 6] 7] 12( 6| 00494 9 | 0.0412
77(12(48 1614 7| 4| 4| 5] 24} 32| 09725| 35])0.2116
79)12|51{17;4| 4| 7| 4] 5] 24| 25| 08461| 27]0.1550
82| 8140 120(4] 3| .4 8.9 12! 8] 00879 120.0662
88(40 (48| 65} 15{24 |70 1]300]422170.0879 516 | 5.8928
91125435} 7i5[20| 4| 1} 2| 50|491| 59.0781 | 479 | 3.4995
9712540 8(5]16| 8| 1| 2100|221 | 304761 | 687|5.3721
101 |25{45{ 961212 [ 1 (2150|587 90.9707{ 1087 | 9.3017
1101 15/36112;5( 8] 6|34/ 45)|282| 128708 | 637 | 3.6574
1120148 [12|5] 9]10]:2:):3{ 90| 69| 7.3626 | 1038 | 7.3686
118 | 15(48 (16 |5 6| B[ 47[.5| 45338 | 20.3571 [ 430 | 2.6461
119101344175 4] 5(71.8]| 20| 24| 04175 20| 0.0968
12111038119 (5| 5| 4[=8| 9| 2/ 18] 03736| 17|0.1013
120 118124 816 11| 6[ 2|73 54| 81| 4.2692| 85]0.5689
134 | 18127 9({6( 611 {2 3{ 54214 126593 221 1.3279
1371124201106} 5/ 6| 4| 5| 30 t1] 02087] 13|0.0623
14311224112 ,6| 6| 5! 5| 6| 30| 18| 04011 | 22]0.1115
203]16|28 |14 (8] 7| 8} 6| 7 56| 55| 3.3516| 61 {0.3403
20641632168 8| 7! 7! 8} 56| 50| 3.5494 ] 87]0.5750

Tabla 5.3: Resultados de disefios resolubles con 2 concurrencias, con ntaby =
20, excepto para los disefios #73y #illenla PC con listas tabi de ntabu =
7 y ntabu = 22 respectivamente




Capitulo 6

Conclusiones

Debido a que no existen métodos generales para resolver el problema de la
construccion de diseiios resolubles con 2 concurrencias, este problema ha sido
formulado como un problema de optimizacion combinatoria, y se ha aplicado
la técnica heuristica Biisqueda Tabi para construir 76 disefios de una lista de
317 posibles disefios resolubles con 2 concurrencias, de los cuales, de 48 segiin
la literatura revisada, se desconocia su existencia y no estan disponibles en
los catdlogos de diseiios de experimentos de Clatworthy [5]. Por lo tanto
esta técnica ha probado ser eficiente para la construccion de estos disefios
y resulta ser importante porque se plantea una nueva forma de resolver el
problema.

Debido a que muchas combinaciones de parimetros de los disefios PBIB/2
no existen, Jarrett [15] relajé las condiciones de los disefios parcialimente
balanceados con m clases asociadas para definir a los diseiios con m concu-
rrencias. Un ejemplo de un diseiio PBIB/2 es el de Elenbogen y Maxim [7],
el cual no aparece en los catilogos de disefios de experimentos; pero aqui
probamos su existencia como un diseiio con 2 concurrencias. Una ventaja de
este problema, es que una cota minima para el valor de la funcién objetivo
siempre es conocida, asi que si al tratar de resolver el problema se alcanza
esta cota en los experimentos, entonces la existencia de los disefios queda
probada.

Desafortunadamente, el tiempo requerido de cémputo que se necesita
para experimentar con algunos disefios con pardmetros grandes y probar su
existencia, es demasiado grande en una computadora personal; por ello se
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utilizaron técnicas de paralelismo en un equipo de supercomputo, tal como
la CM-5, para reducir el tiempo de compute. Ademds se implanto el algo-
ritmo de la Biisqueda Tabii de tal forma que se optimizaran los cdlculos de
la funcién objetivo, lo cual hizo que el algoritmo fuera mas eficiente.

De los resultados presentados pudimos observar en general que cuando
la diferencia entre los parimetros n; y n; es grande, parece ser mds dificil
encontrar una solucién éptima. Ademds cuando el nimero promediode jtera-
ciones para encontrar una solucién es pequeiio, no se aprecia gran diferencia
en el tiempo entre ambos programas para encontrar una soluciéon ptima;
pero cuando el nimero de iteraciones aumenta, se aprecia una diferencia
considerable en ¢l tiempo de cémputo requerido para encontrar una solucién
6ptima del programa en paralelo sobre el secuencial. Por ello, explotando
las técnicas de paralelismo junto con las técnicas heuristicas, podemos tratar
de resolver instancias con grandes parametros.

Aunque el disefio de experimentos tiene mucho tiempo de ser estudia-
do, todavia es un tema de intensa investigacion. Hay muchas instancias
para las cuales se desconoce su existencia; pero explotando el paralelismo y
técnicas mds avanzadas de la Bisqueda Tabd, asi como definir otro tipo de
movimientos o restricciones, podrian utilizarse para obtener mejores resulta-
dos. Actualmente estamos estudiando de manera similar los disefios PBIB/2
y los disefios BIB resolubles y no resolubles {23].



Apéndice A PROGRAMA SECUENCIAL

#inchude <stdlib ki

#include <string.h>

Hinclude <stdivh>

#include <time b

#inctude <mem >

Finclude <dos.h>

fdefine wini(ab) fa < h 7 a: b)
H#idefine Maxv 83

#define Maxr 40

HFdufine Maxi 50

int v=D, b=0, =0, k=0, g=0, lamnhda=0 om0,

int fmin=V, ntabu=4, costot=0, m
int Xt{Maxr}{Maxv], (,u[M.lx\][\ v
ml num=0, n\-O n2=D,1

slmcl‘lAl!U ( /‘
int m ki } lah

\old 'I‘ o pn(! l‘) .
nluuhlc l F ll.!‘ .

lon,
i ((long)l < ﬁn) fmmtf((‘ "%6 5f m,\n", I),
else
X (lung)t/bﬂ
if {(longht < 'lG(lO)
fprint§(F, %l min ‘}{6 S5¢seg\n”, x, L—(xolil))),
else’
fprint€(¥," %ol hrs Yhd min %li J('«'g\n" »/60,
X560, t-(xe60)); -

]

void Lee_Datos(File)

FILE *File; {

int #4=0, 4=0;

Tbtanf(l"tle,"%4tl", .Lnum).

ficanf{File," %5d”; &v);

fscanf(File,"%ad", &b);

fscanf{Fife," %54", &r); -

fscanf(Vile,"%hd\n", &k});

if ({ver) == (bak)} {
azre(k—1}; d=v—1; n2=a%d;
if (n2t=0) {
nl=d-n2; {1=a/d; l2=l!;+l;
fmin=vemini(ni,n2)/2;
if (n1<n?} lambda=!
ehe lambda=1l; .

else { -

puts("El disefio vs hnlnnccada no ek

mente balanccad
exit{t);

if Qv7k) fe= (b/e) ) W% 1= 0) {7

puts(” L disehio no ey resalubie”);
exit{1);

!
g=h/e;
1
rise |
puts(" B disedio wo cample la condicidun neee-
sasia de un disehior (vee=hek)");
exit(1);

}

_int Lmlé() {

inti 1‘1. rus(

=v; j+4) {
||=(l:un|.nhl~Cij[i]m):
¢ coslaf=pep;
}

retarn costo;

“void cambiomatriz() {

intijk;
for(i i<vi i)
for(j=i+t; j<=vi j++)
Ciilillil=0;
for {k
for (i
for ()"H'l, ]
il (Xtlk]lij==
Cigli)il4++;

{* Despliega conjunto y solucidn actual */

vaid despsol{File, tiempa) -

FILE «File; double tiempo; {
int i, §, ), cont=0;
{printf(File "\nl'ullll) (\ br kgl !l lé)
= Yerd, % Fed Foel Yo Yod Rl ok %tl). g
fmin=%d\n” v,brkgnln {12 fmin);
fpeintf{File,” Costo Nerid Taba Tiewpo\n”);
fprintf(File,"%ad % %4d " ancjor,nits mtabu);
Tiempo(tiempo,File); coom T
fprintf(File,"\n");
=1; | I

=l +4) {
fpnmf(l‘llc "A%d%d = { R& l).
for (j=1; j<=v j4+4)
if (XefUli)
fprinté(File,
cont-t+;
if (cont<k) fpeintf(Fite,” ")
}

.
%ad” );

FALLA DE CRIGEN
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fprintf(Fite,”) "); % 00
contz=0; - *

J}prinﬁ(l-‘ilc‘,"\n")-, PR

for (i=1; ic=v; i++) {

for (i=1; j<=v; j++)
fprintf(File,”%3d" Cij{i}i]):
fprintf(File,"\n"); -

} L

)

void init() {
int i, j, j0, grupol;

/* Inicializa la lista tabi y ambas matrices */

memset(tabu,0,sizeof{tabu)); *
memset(Cij,0,MaxveMaxvesizeof(int));
memset(X¢,0,MaxrsMaxvesizeof(int));

/® Genera la sol

6n inicial al i o/

for (i=1; i<=r; i++)
for (j=v; j>=1; j=-) {

J0=rand()%;j; j0++; grupo0=Xtfi]{jo};
)Xllllbol =X¢[ilfil; Xu{illi]=grupod; .

)xzmm% e xcmm)+(+.

cambiomatriz(); e
mejor:contol.:Coulo(); .

int cnlbu(n, i k)

inti, §, .{

intl; .

for (I—O je= ntahu l++)
if (tabut & tabull}
tabuf]]. l==l) retum 1

yeturn 0.

void leu() { : vl
intp, pena, iter= 0. minimo, mmlmop,
int costop, sump, i, i0, il |
TABU m;

cmtap—cmtot, nits=0.

/‘ Imuo del procuo n:ratwo ’/ L

while (mejor > 'fmin && (mtu—lter) < lten) { :

nnmmop.-mmimo—.'moo

/‘ Bii ._' d dol minimo
g i actual ‘/

for (k0-l k0<..r k0++)
for (i0=150<v; i04+4) - 1,
for (il= 10+l ile=v;il++4)
if (Xt(kO](i0] 1= Xe{ko}[is]) {
=0; :

.+ if (i>i0) p-(lambdn—Cq[lO
- elne p=(lambd "Cu[l]{lO]).

IKOJf) ¢ oo
A (i>it) p--(lunbdn—Cu[xl][n]), -
! else p= (Inmbda-Cu[A]['d]), X

' costot=costop+sump
. if (comtol<=minimo) {
-if (costot>=mejur) {-

< penazcoatot+Ciji1](

if (lestabu(k0, i0, 1)) <
; 1f(penn< mlmmop){
“minimo=costot;
mimmop~pen g

el;c( :
minimop=minir
" m.i=k0;'m

/' Fin del procesa de bu-queda del minimo .

- movimiento en una iteracién.:Ci
ncuml por la minima soluci

4+
|f((ll=m )) &&. (i

m.k)} { 2
i (Xefmfml==Xefm. 1) {
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if {i>m.j) Cijfmi)-+44
else CijliJ{m i)+ +;

if (izm.k) Cijfnuk{i)=—;
else CijfiJmk]——;

(Xt} {md)==Xt]m i} {
i (izem k) Cijm K]+
- else Cijfi)lm.k)-++;
if (izm.j) Cijfan j)li)-—;
,clsc Gijfijfmj}-—;

custop=minitnn;

Al :\cluahzn la hst-- tabii '/

nbu[nlls'}fnlabu]-

/* Actuahza la maunz dc fxccucncm v/

Cij{m.| k][nu

IAd Acllmllzn [Py fun:wn dc nsplrncmn '/

if (cmmp<nu~ r)yb(

} /* Fin del p'ru_c o iterativa ¢/

void ¢ 1|n (mgc,.ug\)i PR
e char sargv(li {
int i, j; prucha, ostad, n
clack-t t.inicial, tfinaly’ .
double tiemporj, tmpmm 0 llpmm _0
char file{13Y); L
FILE oFile, ~hlcl o
if (argel=7) { L
puts(" Datas incorectos en lin
puts{” phibd arch.entrada’arch
estad.’ iterac Ltahi’ “
exit{1);

comandos\a”);
idu instancias

} FTR S
srnnd((nnsigm:d) time(NULL));
ir {(File=fopen{argy[1],” ¢*))==NULL) {
puts(” Arehivo umfc('slblu'\.l %
exit(1); E
]

prucba=atei{argv[4]);

toi(argv(4));

oiargv{5]);

tai(argy([6]);

i j<=prueba; j++) {
itprom=tmprom==0;
Lee-Datos(File);

sprintf(file,"%s%d est” ,:\r;,v[zl,num),
tabla=fopen(fite," w");

sprintf(file,” %s%d.sol" argv[2),num); .
Filel=fopen(file,” w");

printf("\ePBIBD (v, b,k gn a2 b 1) =
(%o Sl S0ed Fed ol i Yl Y11 901),
fmin=%d\n",v,b,r.k,g.nl,n2,11,12,fmin);
printf(" # Costo ltera ‘Cabu ‘Tiempo\n™),
Fprintf{tabla”\nPRIBD (v.b,r .k g,01,02,01 1)~
(%d Vod Sed Fod Yid Yod Yl Yod ,%d),
fmin=%d\n" v ek g0 02,112 inin};
fprintf{1abla,” # Costo Jtera ‘Tabu Tiempo\n");
for (i=); i<=vestad; i++) {
init();
t-inicial=clock();
Tabu();
tfinal=clock();
tiemposj=(donble)(t-final~t_inicial)/
{double)CLK.TCK;
if (imejor==fmin) {
it
itprom--={double)nits;
tprot §={donble)tiempo.i;
if (File1t=NULL) {
despsol(Filel tiempo.aj);
felose(¥ilel); -

sound(2700);
delay(100);
nosound();

} ‘- .
printf(” %:3d %5d %5d %4d ” i, mejor nits,ntalm); -
* Tiempo(tiempo.sj stdout); .
fprintf(tabla,"%3d %5d %5d %4d ",
nejor s, ntabu);

- !liempo(tiempo ej tabla);

if (nt=0) {
itprom/=(double)n;
taniprom/=(dauble)n;
printf("\nPro %od %5.00 " fimin,itprom);
‘Tiempo(tmprom stdout );
printf("%d %% llegd a lasalucion” ,(ne 100) festad);
fprinti{tabla,”\nPro %5d %5 0F * fmin,itprom);
"liempo(tmprom tahla),
fprint{(tabla,”%d %% llegg a la solucién”,

(nv100)/cstad);

fclose{tahia);

felose( File);

sound(2700);

delay(1000);
nosound();,
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Apéndice B PROGRAMA EN
PARALELO

Programa para el controlador de vaid init() {
procesos it i, j, 30, genpoll;
#include <stdlib > /* Inicializa ambas matrices, aqui no se gingja la

e,
#include <stdioh> Tista tabi */

#include <time.h>

#inchide <em/fermd h>
#define mini(a,b) (a <« b? a: h)
#define Maxv 83

#define Maxe 40

#define Maxt 50

wmemsel (Cij,0,Maxve Maxvasizeof(int}));
memsel(X1,0,MaxreMaxvesizeof(int));

/° Genera ta sob inicial aleatorinmente®/

int v=0, b=0, r=0, k=0, g=0, lambda=0, itera=i
int fmin=0, ntalm=0, costot=0, inejor=0, num=|
int .‘(t[M.m]l\lax\] Cij[Maxv]{Maxv];"
int nl=0, n2=0, 11=0, {2=0, nits, nprocs;
int nlul.—l nstatl :

struct ",\I!U { /' .|st
int ig,kmin; };

/' Los procmhlmcntns Tiempo(L,F),

* Lee. Datos(finput), despsol (fsal ticmpo),
cambiomatriz(), init()'y ta funcion Costo(), son'. .
nlrnllc.‘u a los del caso secuencial 4/ - i

void lu-mpn(t F) L
double t; FILE *F; { -

}
void Lcc.l)alus(Fnle)
FILE *File; {

clcmenls[(]] min
m<n;m>cu m++
=el

). N

int Costo() { :
o

void cambiomatriz() {

;

Iad l)rsphcga conjumo ) soluuon av:tunl ‘/
void despsol(File, ucmpo) :
FILE sFile; double tiempao; ( f
) ¥ :

/* ‘Actualiza In funcién de aspitacion */ -

T4
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if (el Ji.min<mejor) (
mejor=zelJi.min;
iter=nits;

for(ni=0; ni<nprocs; ni++)
CMMD.send.block(ni,CMMD.
DEFAULT.TAG &cllisizeof(eldi});
CMMDsync-host.withnodes();
} /* Fin del proceso iterativo *f

void main {arge, argv)
int argc; char sargv]); {
intl, j, o, ni;
double timep, avtimep, aviter;
FILE ofaal, ofinput;
if (arge!=7) {
fpeintf(stderr,” Tiene que ser %u file de
entrada, file de salida\n" argvi{0});
fprintf(stderr,”Re %s Fo Tos Fon %n\n" argv(l),
argv(2) argv{3),argvid].argv]5),azgvl6));
fprintf(atderr,” %d \n" argc);
exit{1);

srand((unsigned) time(NULL));

if {({finput=fopen{argv{1},"r"))==
fprintf{atderr,” No se puede abrir
. el archivo %s" argv(1]);
exit({1);

NULL) {

}
ntest=atoi({argv{3}};
nstatis=atoi{argvi4));
itera=atoi{argvi5));
ntabu=atoi(argv(s]);
CMMD enable(};
nprocs=CMMD.pastition.size();
for (j=1; j<=ntest; j++) {
n=aviter=0; avtimep=0.0;
Lee.Datos(finput};-
fal=fopen(argv(2])"a"};
fprint{(fsal,"V = %4d " v);
fprintf(feal,” B = %4d " b);
fpeintf{faal,"R = %3d " r);
fprintf(faal,”K = %3d " k);
fprintf(feal,” Lam = %3d\n " lambda);
fprintf(faal,” Statis Iter Best Timep\n" nits,mejor);
for (i=1; i<=nstatis; i++) {
init();
for(ni=0; ni<nprocs; ni++) {
CMMD aend-block(ni, CMMD.DEFAULT.TAG,
Xt,MaxreMaxvssizeaf(int));
CMMD.send.block(ni, CMMD.DEFAULT.TAG,
&costot sizeof{coatot)});
CMMD_send-block(ni, CMMD.DEFAULT. TAG
&v sizeof(v));
CMMD »send.block(ni, CHMD.DEFAULT_TAG,
&b sizeof(b));

CMMD.send_block(ni CMMD.DEFAULT.TAG, !

&Ler sizeof(r));

CMMD send.block({ni, CMMD_DEFAULTFTAG,
&k mieeof(k));

CMMD send.bock(ni, CMMD.DEFAULT TAG,
&lambda,sizecof(lanbda)};

CMMD_send block(ni, CMMD.DEFAULT.TAG,
&fmin sizeof(fmin));

CMMD.send.block(ni, CMMD.DEFAULT.TAG,
Litera sizeof{itera));

CMMD.send_block(ni, CMMD DEFAULT.TAG,
&ntabu sizeof(ntabu});

CMMD send block{ni, CAMD.DEFAULT.TAG,
&Lntest pizeof(ntest));

CMMD.send.block(ni, CMMDDEFAULT.TAG,
&nstatissizeof(nstatis)};

}
CMMD sync. host.with.nodes();
Tabu();
CMMD.receive_block(0,0, &timep sizeof{timep)};
fprintf(fsal," %6d %6d %6ld ” jnits,mejor);
Tiempo(timep faal);
if (mejor==fmin) {
ntt;
aviter+==nits;
avtimep+=timep;
if (Filel!=NULL) {
despsol(File! tiempo.sj);
felowe(Filet);

|f (n'-(}) (

aviter/=n;:

. nvtm\cp/ (doublc)n. o

I'pnutf(fnl.“Success Yedd %% avnlcr %4d" )
({n*100)/natatis) aviter); .-

Twmpo(alemep,(ul), :
- feloge(faal); "

- zcloae(ﬁnput),
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Programa para los nodos

#include <stdlib.h>
#Fincluda <sedioh>
#include <timelis
#include <emjfemmd h>
#define Maxv 83
Fdefine Maxr 40

#define Maxt. 50

int v=0, h=0, r=0, k=0, g=0, lanbd
int finin=0, ntabu=0, costot=0, mejor=l,
int Xt[Maxr}{Maxv], CijjMaxv)[Maxv}; :

int nl=0, n2=0, 11=0, 12=0, nte

struct TABU { /* Lista Tabn */
int ij.k.min; } tabufMaxt)

/* El procedimiento li-’lll’l')iu"ll’lll‘ilv(). Fla
estabuij,k) son idénti €0 8¢ )

voill cmnhmm.n r|7() {

) R N
int eﬂnhu(u l()
mtuk (

void Tabu() { .
TAUY el lij 7,

int.p, minimo, coatop, mmrr, mninimop;
S d, 00 i1 kO pmn, iter=0, nits=0;
long uv; B

nwor—contop- ostot; :

/' hurm «Icl pm«-qo nmmu ‘/

while (mc)or S fmm .U. (nl!s-xlcr) < ucr:\) (
umuump—mlnlmn— 40000; .
nitsd-+; nv.—.()

/% La husqucdn dr.-l nummo maviiniento on I.| :

vecindad actual, es similar al caso nccuen:ml solo que :

56 @ 1greg.1 una cumllcmn L

for (kO:I, k0<=r, k0++)
for (i0=1; i0<v; i04-4) :
for (i1=i0+1; i1 <=v; il4+4).

if (Xe[kO)i0] t= Xt[kO]{i1]) (
v+, )

if(uviae —pn){
stmp=0;

itera=l);

costolz=custop+sunp;
if (costot<=minimo) {
if (costot>=mejor) |
pena=costot-+Cijli1}]io};
if (‘estabu(k0, i0, i1)}
if (pesa<=minimop) { -
nminimo=costot;
minimop=spenn;. .
el. ll A—I(O, el.lij=i0; el i, k—ll
}

clse 1
ullmmull—ullmlnu=cu~.lat,

(J\IMI).DI‘I'A ULT-TAG &'clJA,s)zcnf(clJl)),'
‘CMMNDreceive- block(CM\ll)Jloat nodc(), g
&rel d

minimop=eclJi.roin; ~
S i{minimop>=mejor} -
- eldimin —-Cu[el.h k][el.h

/‘ (‘amhxa I solucmn acl.ual por !a minima solucion
; encunlrada o lavecindad ¢

[L'JI k]—p,

<= it .

: &k (it=cllik)) { T
ir (Mlcl. illel tijl==Xtlel D) {

(i>el i §) Cijle Jijlfif++; 2

*else ChlijfeldijH-+; ’
if (i>el_li.k) Cijlel ikl l....

T else (u[l][(‘l.h Kl-—:

if (Xtfel_ti.i}fel Ji.k}=: Xt[el_h il {
if (i>eldik) Cijleldi. k][ll-H-. IR

= else Cijfillel k47 7T

if (i>el lij) Cijfeld

else Ciifijfel fijj—~; -

I 1\_ctgnnliz{|‘I:Q !isl.l'; tabii ¥/

: Labu[nits%nﬁﬁu]:’cl.}i; ‘
15
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/* Actualiza la matriz de frecuencia */
Cijfelti k][cl..hj)-H 5

/* Actualiza Ia funcuon de uplracmn M4
nr(conap<me,or) [ !
mejor-coﬂop
iter= ml.a, 5

’ } /“ Fin del prbceoq iterativo */

void main{) {

intij;

double timep;

seand((unsigned) time{NULL)});
pn=CMMD_self.address();
CMMD_enable_hoat(};

for(i=1; i<=ntest; i++) {

for{i=1; j<=natatis; j++) {

CMMD _receive-block(CMMD _host.node(),
CMMD.DEFAULT-TAG,

X1, MaxreMaxvesizeof(int));

CMMD_receive_block(CMMD _hoat-node(),
CMMD.DEFAULT-TAG,

Lcostot sizeof{contot));

CMMD_receive block{ CMMD_host.nade(),
CMMD.DEFAULT.TAG, .

&v sizeof(v));

CMMD.receive.block{CMMD host node(},
CMMD.DEFAULT.TAG,

&b sizeof(b));

CMMD_receive_block(CMM D host-node(),
CMMD.DEFAULT.TAG,

&r sizeof(r));

CMMD _receive.block(CMMD host-node(),
CMMD.DEFAULTTAG,

&k pizeof(k));

CMMD.recczve.block(LMMD.hml.nodc(),
CMMD_DEFAULT.TAG,
&lambda,sizeof{lambda)};

CMMD_receive block{CMMD_ host-node(},
CMMD_DEFAULT-TAG,
&fmin,sisecf{fmin));

CMMD receive.block{CMMD.hoat-node(),
CMMD.DEFAULT.TAG,
Literasizeof{itera));

CMMD.receive.block(CMMD hostnode(),
CMMD . DEFAULT-TAG,

Lntabu sizecf(ntabu});

CMMDreceiveblock{CMMD . host. .node(),
CMMD_DEFAULT-TAG,

&ntest aizeof(nteat});

CMMD _receive.block(CMMD_host .node(),
CMMD.DEFAULT-TAG,
&nstatissizeof(natatis));

CMMDaync.with hoet(};

memset{Cij,0,MaxveMaxrssizeof(int)});

mewmnset(tabu,0,sizeof(tabu)});

el cod:go fd!mtc es ex

cnmlnomnluz(), .

CM Ml).xmde.tnm-r.clr«r(ﬂ)
(,MMDdee.umcr.narl(O),
"Tabu();

" CMM DJlude.;.tunemwp(O), ]

umep_CMMD.nodc.tunerbusy(O)

if(pn==0) CMMDsend block(CMMDJmsl.nodc-(),
i O&tuncp.mn f(umcn
1.

Noln l)nndc parecer eir los puntos pensivos :
tamenty; igual que en el
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Apéndice C DISENOS RESOLUBLES
CON 2 CONCURRENCIAS

£n este apéndice se muestran 48 disefios que wo aparecen en fas tablas de Clatworthy, £
wiitnero # representa a Jos discfios correapotdientes mostrados en lax tablas de sesultados. Donde

{os reng pofiden a Ins claxes pacalelas y bas col o log grupos de cada clase, donde
cada grupo estd formado por & variedad das pos comasl,].
# 14
4,9, 14 16,21,24 . 1,13,22  3,12,23 6,7,20 10,114,015 8,218,190 2,517
7,00 13,18,20° 2,616 9,19,23 5,822 12,14,2¢ 1,10,21 4,1,17
811,24 15,16,18 '1,3,9 © 4,7,12 525,28 10,47,20 2,13,10 6,14,22
6,12,21 115,22,94: 2,7,8: 4,13,23 "1,10,14 - 9,17, 18 0 5,11,30 3,146,190
11 ‘rn 18,21°716,20,22° 9,13,15 - 5,6,10 3,814 © 2,424 " 7,17,24
o 819, 23, 1,137 102021”451' :
e s X 1] :
Sl ,0,9,10,12,36 1,4,7,10
EN ,6,0,12,13,15 7 1,3,0,1)
N 5,7,0,10,15,16 - "4,5/10,12
2, 5,7,8,9,12° 2,4,6,7
1, 6,7,10,13,16~.-.2;5,9,10
53 7.8,9,10,14 23,512
e 19,10,11,14,15  -1,2,4,9 *
TR T.0,10,12, 14,15 - 1,8,7,12
41 5,6,8,14,15 - 2,4,11,12°
4,5 6,7,10,J1,12° 0 3,4,6,9 -
< 1, b, 7,12,14,15,16 ~ 6,10,11,12
1,2 9, 40,12, 13,45 - 4,8,11,12°
-4 7,5,13,14,16 - 2,1,8,10
2.3 10,12, 14,1516 '1,5,6,8
1,4 9,10,12, 13,14 7,0,10,12
2,3 710,02, 13,14 . 1,2,4,10
#’403 B #T4
2,4,5,6, ? O,XJ 16 © 1,3, 5 10 11,12,14,15 3,6,8,9. 7 .1,2,11
2,3,4, 11,12, 13,15, w 1,5,6,7,8,,10,14 . 7,8,0,12 ~3,4,5 14
2 A.6,80.11.155 - 3 5.7 10,12,13, 14,36 7.5,11; 15,8,
2,6,7,10,12,13, M,l5 1,3,4,5,8,9,12,16 . 6,7,8,11.°.2,4,10
1,3,4,7,9,11,13,14- - 2,5,6,8,10,12,15,16 _ 1,4,6,11:0 2,5,7,
1,6,0,12, 13,14, 15,16 2,3,4,5,7,8,10,11° © <2,8,8,11 1,45,
4,5,6,8,11,12,13,14 7 1,2,3,7,9,10,15,16  2,3,4,8 "~ 17,0,
1,2,5,9,10,11,12,13 " 3,4,6,7,8,14,15,16 - . '5,6,7,8 2,4,9,
1,4,4,5,6,10, 13 0 4,7.8,9, 1,18, 14,16° 4,8,9,1 1,2,10
2,6,8,9,10,10,13,16  1,2,4,5,7,12,14,15 - ,3,4,75:% 8,4, 10,
1,4,3.5,6,11, 44,16 4,7,8,9,10,12,13,15 .4,0,9,1 f047
1,5,7,8,10,13,15,18  2,1,4,6,9,10,12,14 -1, 58,1072, 3.8
4,5,9,10,14;14, 15,16 1,2,3,6,7,8,12,13 - .- 3,7,10,11°°1;8,9
L4GT,10,1112,06  2,0,5,8,0,13,14,15 20 L4,68702,0,7
#38 . ‘ e ; SO
4.6,16,26  1,5,8,18 ° 2,9,10,22 20,24,25
%5,12,25  1,11,18,20 " 13,16,17,92 8,28
9,23,25,26  10,15,17,20 ' 2,16,27,28". b 4,11, 19,22
4,12,23,27.°8,18,22,24 . "2,7,10,20" .4,13,’26.2& ,14,15,21 -
1,21,23,28° 2,4,13,17 © 7,10,19,27 7 B.la,lb 24..6,18,19,25.
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NIDINO 3Q VT4

Nt

- 2,8,13,16

©3,12,14,16 ©
71,4,13,14
L2 110,12,15 ¢
. 19,10,13,16

#37
4,7,11,13
19,16, 18,23
4,17,21,23
1,3,4,14
© 0 6,9,19,21
#4000

7.11,12,13

e N
om0 o

(- YOy

# .

1,6,15,17 2,8,10,20

3,6,10,17  5,11,19,20 12,13,15,16 "
3,10,16,20 5.9,12,17 6,5,14,18
6,7,9,20 4,581 23,1518
3,11,13,14 5,15,18,20 1,2,7,12
1,8,1L,16 5.7,10,14 6.12,15,19
9.12,18,19 7,10,14.15 3,8,11,17
7,13,15,17 2,6,11,19. 4,5,10,18
89,1516 3,7,19,20 1,10,13,18
2,4,16,19 1,3,5 9,10,11,15
#17

9,15,18 3,10,16 '5,8,17 "1,6,13
9,13,14 6,15,17 4,12,16 1,2,8
714,18 5,69 4,10,13 2,11,17
1,415 611,16 3,814 3,13,18
8,10,12 3,618 7,0,16 4,14,17
2,16,18 4,9,11 '1,10,14 5,12,15
2,6,30 3,11,15°4,5,18. 1,9,17

P .
[y ~RURiy ¥

[~

N

4,001,127 7.8,14,15

5,6,10,14
6,7.8,10
©2,3,7,10

-
&

2,18,21 ,22,23,24 5
20,21 3,6,13,17 2
,19,22 1,9,10,13 1
,19,23 7,18,20,24 6,
1,23 12,13,14,24 4

,6,8,15  1,16,17,19 2,10,
7,12,22  8,9,11,14 4,15,

,12,15,20 2,3,8,24 7 6,7,14,16
10,11,22 ~13,15,16,21 2 ‘
16,20,22  7,8,10,17 /1]

518,197 '9,11,15,17

1,2,4,14 '3,

212,17,18 5,14,15,20 - 1,9, 11,13

S12,3,8 4703, 10,14,16,17

3,010 26,611 - 4,517,20

4,10,11,19 6,13,14,17 1,16;18,20

412,15,16 2,9,19,20° 1,7,11,17

~ 47,1218 §,11,13,15 1,6,10,20

e V712,18 8,14,14,15 16,10,
e 213,14,16 18,1519 4.5,9,15-
s 7,0,14,18 341016 ° 2,10,15,20
?64’1: w:';‘é‘ 15,16 5,10,21  3,15,19 9,12,13
31516 13 6,13 10,16,20 1,2,4 14,192
a6 13 '5.8 713,17 2,610 14,19,20
Thia 017 214,15 6,16.21 4,515
R 513 L1019 3,720 615,17
T e N34 106,08 612,18 55,11



-3, 202 ©'9,13,23 7 4,12,19 7 10,11,25
3,

#4

8,17,23  20,22,30 16,21,24 6,19,27
13,15,24 23,27,3011,12,70 " 6,8,10 5 -
924,30 . 3,7,23 ~ 2,18,25 " 6,16,20

{- 14 25 27;

'.'.1023‘

: 14262831
‘4212224
< 12,17,22,29 .
"u9122430

6,17,18,22 © 12,14,19,21 " 1,16,326, 29

11,13,18,26 11,2,14,23 . - 6,8,16,20 -

2,815,157 4.9,26.8 | 7,12,18,20 .

(8,14,35,32 1%, 17,20,27 1.5,
4 10,12,13,15

2,12,16,257. 34, 182636
15,17,33,34

3,13,34,35

6,25,27,31
1 14,16,18,21
,15,29,31,40
© 7,8,18,20,31° 4,25,29,33,39
-18,26,28,29,34 15,6 ,8;12,22,36 ..
1,4,12,18,39 5,7,24,26,32 "

15,20,22,31

5,12,18,20:) 2 {

4,8,24,40 ,13,23,25 71 10,17,19,.°3,27,28,35
4,26,29,36 " 11,16,27,40 - 20,24,28,33 9,25,34,35

:.8,17,22,39 .“;12.23,'31.38
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