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José Mat́ıas Cutillas Lozano

2014

Director:
Domingo Giménez Cánovas





Resumen

En este trabajo se estudia la aplicación de esquemas parametrizados paralelos
de metaheuŕısticas e hiperheuŕısticas a problemas de optimización en ciencias e
ingenieŕıa. Un objetivo a conseguir es la aplicación eficiente de estos métodos, por
lo que es necesario el uso de modelos que permitan su autooptimización durante la
ejecución a través de la selección adecuada de parámetros caracteŕısticos del sistema
computacional y del paradigma de paralelismo empleado.

La utilización de un esquema parametrizado de metaheuŕısticas permite apli-
car fácilmente diferentes metaheuŕısticas a problemas de optimización, simplemente
modificando algunos parámetros metaheuŕısticos. Además, puesto que muchos de
estos problemas tienen una elevada carga computacional se hace indispensable la
introducción de paralelismo en el esquema. Aśı, se consideran dos paradigmas que
pueden ser complementarios: paralelismo local de memoria compartida y paralelis-
mo global de paso de mensajes. El uso de algoritmos paralelos persigue un objetivo
claro: la reducción del tiempo de ejecución, suponiendo un enfoque diferente para la
resolución de los problemas de optimización.

Debido a que obtener una buena metaheuŕıstica para un problema de optimi-
zación concreto puede ser un proceso costoso, se aporta también como novedad el
desarrollo de hiperheuŕısticas basadas en esquemas metaheuŕısticos parametrizados,
entendidas como algoritmos de más alto nivel cuya finalidad es la selección automáti-
ca de la mejor metaheuŕıstica para un problema o conjunto de problemas dados.
Como la estructura de las hiperheuŕısticas se basa en el esquema parametrizado de
metaheuŕısticas, se puede considerar en este caso la misma metodoloǵıa de mode-
lado y autooptimización, pero a un nivel superior de abstracción. La aplicación de
las hiperheuŕısticas basadas en un esquema metaheuŕıstico paralelo con un modelo
teórico del tiempo de ejecución permite una selección automática de los parámetros
de paralelismo óptimos, dando como resultado algoritmos eficientes tanto en calidad
de los resultados como en rapidez en alcanzarlos.
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Abstract

In this work the application of parallel parameterized schemes of metaheuristics
and hyperheuristics to optimization problems in science and engineering is studied.
One goal is the efficient application of these methods, so it is necessary to use models
that allow method auto-tuning during the execution through the proper selection of
the characteristic parameters of parallelism and of the computer system used.

The use of a parameterized metaheuristic scheme allows the easy application
of different metaheuristics to optimization problems, simply by modifying some
metaheuristic parameters. Furthermore, since many of these problems have a high
computational cost, the introduction of parallelism in the scheme is indispensable.
Thus, we consider two complementary paradigms: local shared-memory parallelism
and global message-passing parallelism. The use of parallel algorithms pursues a
clear objective: to reduce the execution time by assuming a different approach for
solving the optimization problems.

Because getting a good metaheuristic for a specific optimization problem can be a
costly process, the development of hyperheuristics based on parameterized metaheu-
ristic schemes is an advance. A hyperheuristic can be understood as an algorithm of
higher level whose purpose is the automatic selection of the best metaheuristic for
a given problem or set of problems. As the hyperheuristic structure is based on the
parameterized metaheuristic scheme, the same modeling and auto-tuning methodo-
logy can be considered in this case, but at a higher level of abstraction. Applying the
hyperheuristics based on a parallel metaheuristic scheme with a theoretical model
of the execution time allows automatic selection of optimal parallelism parameters,
resulting in an efficient algorithm both in quality of the results and in speed of
achieving them.
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para las metaheuŕısticas h́ıbridas (Mhi1 y Mhi2) consideradas. . . . . 73
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metaheuŕıstico (EM) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 107

5.2. Comparativa del speed-up experimental más alto (exp), el speed-up
modelado (mod) y el obtenido en los experimentos al usar la meto-
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segundo nivel se fijó a 1. Número óptimo de hilos (niveles uno y dos
de paralelismo) para todas las funciones al aplicar el HEM a PCEPA
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cas (m3, m4 y m5 en la tabla 6.1) aplicadas a PCEPA 50-6 en el
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Hge y Hre (H), el conjunto de metaheuŕısticas obtenidas a partir de
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Caṕıtulo 1

Introducción

Se introducen en este caṕıtulo los conceptos que constituyen los fundamentos del
trabajo desarrollado en esta tesis. Se hace una revisión de las técnicas metaheuŕısti-
cas e hiperheuŕısticas y se justifica su idoneidad como métodos de resolución de
problemas de optimización con elevado coste computacional. Se justifica además el
uso de esquemas parametrizados paralelos de metaheuŕısticas como herramientas
eficaces para la aplicación de estos métodos de optimización. Se presentan también
una serie de objetivos a alcanzar en el presente trabajo, acompañados de la metodo-
loǵıa empleada para conseguirlos y las herramientas computacionales que se usarán
para tales fines.

1.1. Introducción

Algunos problemas prácticos no pueden ser abordados mediante métodos ex-
haustivos para encontrar una solución óptima o una solución de buena calidad. Para
su resolución se utilizan métodos que pueden presentar un cierto componente aleato-
rio, denominados heuŕısticas o metaheuŕısticas [64, 71, 119, 128, 131]. Normalmente
para encontrar una metaheuŕıstica adecuada para un problema concreto es necesa-
rio experimentar con varias metaheuŕısticas, lo cual puede ser costoso en tiempo de
ejecución.

El uso de esquemas parametrizados de metaheuŕısticas facilita la aplicación de
distintas metaheuŕısticas con solo variar algunos parámetros en el esquema [6, 7].
En el presente trabajo, se pretende describir el uso del esquema metaheuŕıstico
aśı como la manera de incluir nuevas metaheuŕısticas en él, con la idea de ilustrar al
lector en la forma de abordar el problema de la adaptación del algoritmo a nuevas
configuraciones espećıficas para su aplicación a problemas de optimización.

También como novedad, se pretende reutilizar el esquema metaheuŕıstico para el
desarrollo de hiperheuŕısticas destinadas a obtener de manera automática la mejor
metaheuŕıstica para un problema o conjunto de problemas dados.

Además, se usará paralelismo dentro del esquema como una herramienta útil
para reducir el tiempo de ejecución de los algoritmos mediante la creación de mo-
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delos temporales y su posterior optimización mediante la selección automática de
parámetros.

1.1.1. Metaheuŕısticas

Las heuŕısticas son métodos de búsqueda incompletos que no ofrecen garant́ıas
de éxito y quizás conllevan un componente aleatorio, y son comunmente aplicadas a
problemas de optimización cuando no existe un método exacto de resolución, cuando
existe un método exacto que consume mucho tiempo para ofrecer la solución óptima,
cuando existen limitaciones de tiempo, o como paso intermedio para obtener una
solución inicial para la aplicación de otra técnica [119, 128].

El término metaheuŕıstica a menudo aparece en la literatura como un término
general [64, 71, 131]. Algunos autores reservan el término heuŕıstica para el proce-
dimiento de decisión aplicado a un solo paso en la búsqueda y aplican el término
metaheuŕıstica a estrategias de control global. Una metaheuŕıstica satisfactoria re-
quiere normalmente de experimentación y desarrollo de varios métodos y su adapta-
ción a cada problema particular, lo cual es un proceso computacionalmente costoso
y de carácter no general.

Las metaheuŕısticas presentan una serie de inconvenientes cuando son aplicadas
a un problema espećıfico: el número de parámetros a ajustar para un buen rendi-
miento algoŕıtmico puede requirir bastante tiempo, dificultad para entender dichos
parámetros si no se está acostumbrado a estos métodos, y suelen ser soluciones
espećıficas para instancias de problema concretas, con resultados no óptimos si se
aplican a instancias diferentes de aquellas sobre las que se ha experimentado. Para
eliminar estos inconvenientes se introduce el concepto de hiperheuŕıstica.

1.1.2. Hiperheuŕısticas

La idea básica de una hiperheuŕıstica es construir nuevos algoritmos para la
resolución de problemas combinando, de algún modo, (meta)heuŕısticas conocidas
de manera que se permita a cada una compensar las carencias de las otras [31, 32].
Deben entenderse como heuŕısticas para elegir otras heuŕısticas. Son métodos que
trabajan con un espacio de búsqueda de heuŕısticas [107, 109]. En este sentido,
difieren de la mayoŕıa de las aplicaciones de las metaheuŕısticas, que normalmente
trabajan en el espacio de las soluciones. Se puede seleccionar, generar o combinar
diferentes (meta)heuŕısticas o componentes de (meta)heuŕısticas para resolver un
problema de optimización dado de diferentes formas. Normalmente, hay una clara
separación entre la hiperheuŕıstica de alto nivel y el conjunto de (meta)heuŕısticas
de bajo nivel o sus componentes (figura 1.1). Supuestamente, hay una barrera de
dominio entre ellas cuyo propósito es darle a la hiperheuŕıstica un nivel mayor de
abstracción. Esto aumenta aún más el nivel de generalidad de la hiperheuŕıstica
mediante la aplicación de su estructura a nuevos problemas cambiando simplemente
el conjunto de (meta)heuŕısticas de bajo nivel. La barrera permite solo el flujo de
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información independiente del problema desde el nivel inferior al superior. Entre esta
información están los valores de la función de bondad (fitness), coste o penalización,
medidos a través de una función de evaluación que indique la calidad de la solución.
Las (meta)heuŕısticas o sus componentes son los elementos espećıficos del dominio
del problema en una estructura hiperheuŕıstica, por lo que tienen acceso a toda la
información importante de las soluciones candidatas. El trabajo de la estrategia de
alto nivel es guiar la búsqueda de manera inteligente y adaptarla de acuerdo con
el éxito o el fracaso de las (meta)heuŕısticas o combinaciones de (meta)heuŕısticas
de bajo nivel durante el proceso de búsqueda, con el objetivo de reusar el mismo
enfoque para resolver distintos problemas [11, 19, 33, 85, 86].

Figura 1.1: Estructura de nuestra hiperheuŕıstica basada en un esquema metaheuŕıstico
parametrizado. La hiperheuŕıstica selecciona los parámetros metaheuŕısticos (PM) óptimos
para un problema concreto.

1.1.3. Esquemas parametrizados de metaheuŕısticas

El uso de un esquema parametrizado de metaheuŕısticas nos permite elegir fácil-
mente entre diferentes tipos de metaheuŕısticas o combinaciones de metaheuŕısticas
simplemente seleccionando valores adecuados para los parámetros en el esquema
[6, 7]. El esquema se ha aplicado con éxito en diferentes campos, para obtener Mo-
delos de Ecuaciones Simultáneas satisfactorios a partir de un conjunto de valores
de las variables [6], para un problema de asignación de tareas a procesadores con
tareas independientes y restricciones de memoria [5] y para el problema p-hub [7].
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Como novedad en el presente trabajo, se ha aplicado el esquema a la optimización
del consumo eléctrico en la explotación de pozos de agua [61], para optimizar los
valores de las constantes cinéticas de un modelo de reacción qúımica [54] y en la
búsqueda de la mejor combinación de parámetros metaheuŕısticos como problema
de optimización aplicable a los dos anteriores [56, 58, 59].

En los trabajos iniciales se consideraban tres metaheuŕısticas puras: Búsque-
da Voraz Adaptativa y Aleatoria (GRASP), Búsqueda Dispersa (SS) y Algoritmos
Genéticos (GA), y en este trabajo se estudia la inclusión en el esquema de una nueva
metaheuŕıstica, tomando como ejemplo la Búsqueda Tabú (TS).

No obstante, y como otra aportación de esta tesis, se puede dar un paso más y
facilitar la implementación de hiperheuŕısticas utilizando el esquema unificado pa-
rametrizado. Aśı, la hiperheuŕıstica podrá seleccionar la combinación de parámetros
metaheuŕısticos más adecuada para cada problema concreto, definiéndose aśı, como
se verá en el siguiente caṕıtulo, un nuevo problema de optimización a resolver desde
un nivel superior de abstracción. Es importante optimizar la función de fitness y
también, si es posible, minimizar el tiempo de ejecución. Por lo tanto, nuestra hi-
perheuŕıstica trata de satisfacer dos objetivos a la vez: la selección automática de la
mejor metaheuŕıstica y la reducción del tiempo de ejecución de la hiperheuŕıstica y
de la metaheuŕıstica resultante.

La metodoloǵıa es aplicable a un conjunto grande de problemas de optimización,
pero se han elegido algunos problemas concretos de test para comprobar su eficacia:
un problema de consumo de electricidad en la explotación de pozos de agua (PCE-
PA), un problema de determinación de constantes cinéticas en un reacción qúımica
(PCOCI) y el propio problema de selección de la mejor metaheuŕıstica para resolver
los dos anteriores (POPME). La resolución de los distintos problemas se aborda
aplicándoles directamente metaheuŕısticas mediante el esquema general parametri-
zado [54, 61] y también se usa el esquema en la aplicación de las hiperheuŕısticas. Los
resultados de ambas estrategias se pueden comparar para ver si las hiperheuŕısticas,
o las metaheuŕısticas obtenidas a partir de éstas, consiguen mejorar los valores de
fitness alcanzados con la aplicación directa del esquema metaheuŕıstico y en tiempos
de ejecución moderados.

1.1.4. Metaheuŕısticas paralelas y autooptimización

Aunque el esquema metaheuŕıstico sea eficiente, su uso para resolver instan-
cias de problema grandes causa incrementos significativos en el tiempo de ejecu-
ción. Basándonos en las posibilidades ofrecidas por las arquitecturas modernas de
hardware, la aplicación de estrategias de computación de altas prestaciones a me-
taheuŕısticas es una interesante opción para reducir el tiempo de ejecución [3, 21].
Aśı, se han desarrollado un gran número de estrategias paralelas que pueden ser
aplicadas a diferentes metaheuŕısticas [2, 27, 28, 45, 124].

En el presente trabajo, la paralelización de diferentes metaheuŕısticas se lleva a
cabo a través del esquema unificado parametrizado de metaheuŕısticas, y por tanto
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las diferentes metaheuŕısticas que se obtienen a partir del esquema se paralelizan
de un modo unificado. Se han utilizado dos paradigmas de paralelización diferentes
pero complementarios entre śı: por un lado, paralelismo de memoria compartida
a nivel local en cada máquina, y por otro, paralelismo global de paso de mensajes
aprovechando la memoria distribuida y la interconexión entre distintos nodos dentro
de un mismo clúster. Además, es posible la combinación de los dos modelos de
programación citados dando lugar a algoritmos paralelos h́ıbridos que exploten las
ventajas del paralelismo de memoria compartida y de paso de mensajes; aunque no
se mostrarán resultados combinando los dos modelos pues los resultados obtenidos
de esa forma no mejoran a los alcanzados con la utilización de un único paradigma
de paralelismo.

Paralelizar el esquema reduce el tiempo de ejecución, pero tener una rutina
paralela no asegura que sea usada correctamente, y el tiempo de ejecución de la
rutina paralela puede estar lejos del óptimo (o incluso ser mayor que el tiempo
secuencial) si el número de hilos y procesos usado en la aplicación de la rutina no
es el apropiado.

El problema de autooptimización de rutinas secuenciales y paralelas ha sido es-
tudiado en diferentes campos [26, 35, 47, 48, 70, 83, 84, 91, 138]. Se considera en
el presente trabajo, por primera vez, la aplicación de las metodoloǵıas de autoop-
timización a metaheuŕısticas parametrizadas en memoria compartida y distribuida,
siendo válidas las técnicas de autooptimización para las diferentes metaheuŕısticas
obtenidas a partir del esquema. La misma metodoloǵıa puede ser aplicada a hiper-
heuŕısticas que usen el mismo esquema metaheuŕıstico para la selección satisfactoria
de metaheuŕısticas. Si el esquema se desarrolla con autooptimización, se pueden re-
ducir los tiempos de experimentación con una buena selección del número de hilos
o procesos a usar en las diferentes partes del esquema paralelo.

1.2. Objetivos

Como objetivo general de esta tesis, se pretende mejorar y comprobar la utili-
dad de un algoritmo metaheuŕıstico parametrizado paralelo para la resolución de
problemas de optimización de distinta naturaleza.

Este objetivo principal se puede subdividir en una serie de objetivos parciales:

La aplicación de un esquema unificado parametrizado de metaheuŕısticas a
varios problemas de optimización utilizados como test para comprobar la ido-
neidad de dicho esquema en cuanto a la bondad de las soluciones alcanzadas.

Se parte de las siguientes metaheuŕısticas puras: Búsqueda Voraz, Algoritmos
Genéticos y Búsqueda Dispersa. Se plantea la metodoloǵıa de introducción
de una nueva metaheuŕıstica, utilizándose como caso de prueba la Búsqueda
Tabú, cuya integración en el esquema metaheuŕıstico posibilita la creación de
un mayor número de metaheuŕısticas h́ıbridas.
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Debido al tamaño que pueden llegar a tener los problemas de optimización a
resolver y a su elevado coste computacional, se plantean varios subobjetivos
de paralelismo:

• La paralelización del esquema con dos subobjetivos claros: por un lado
reducir el tiempo de ejecución y por otro ayudar a mejorar la efectividad
de la propia metaheuŕıstica.

• Para obtener una óptima paralelización del código se debeŕıa aplicar una
estrategia de autooptimización que permita elegir los parámetros de pa-
ralelismo más adecuados para cada plataforma de cómputo. El método
es diferente para cada tipo de paralelismo por lo que los subobjetivos
también lo son:

◦ En memoria compartida, se persigue obtener un modelo del tiempo
de ejecución de las distintas rutinas del esquema metaheuŕıstico co-
mo función de los parámetros metaheuŕısticos, de paralelismo y de
las constantes del sistema particular estudiado. Dicho modelo nos
permitirá fijar los parámetros de paralelismo óptimos (número de hi-
los de ejecución) de cada rutina para cada sistema concreto como
función de los parámetros de la metaheuŕıstica.

◦ En el caso de paralelismo de paso se mensajes se construirá un modelo
global que considere el número total de procesos puestos en marcha,
el coste de su inicialización y de las comunicaciones entre procesos.
En este caso el modelo incluirá parámetros que reflejen el volumen
y frecuencia de las comunicaciones entre procesos, valores que a su
vez influyen en la bondad de los resultados obtenidos, por lo que la
optimización del tiempo de ejecución influye en el resultado final de
la metaheuŕıstica con que se trabaja. Por ejemplo, si la frecuencia
de migración de elementos es baja o si se comunican pocos elemen-
tos entre procesos el tiempo de ejecución se reduce, pero a costa de
alcanzar normalmente peores valores del fitness. Esto no pasaba en
MC pues el número de hilos no inflúıa en el fitness. Por otro lado, en
cada proceso se consideran los modelos de tiempo secuenciales o de
memoria compartida.

Además, puesto que encontrar la mejor metaheuŕıstica supone un gran es-
fuerzo y numerosos experimentos variando los parámetros metaheuŕısticos, se
desarrolla el concepto de hiperheuŕıstica con el objetivo de seleccionar de ma-
nera automática el conjunto óptimo de parámetros metaheuŕısticos para cada
problema o conjunto de problemas. Dicha hiperheuŕıstica se basa en el mismo
esquema unificado parametrizado de metaheuŕısticas, pero a un nivel superior
de abstracción. Por ello, son aplicables aqúı también las mismas técnicas de pa-
ralelización, las cuales tendrán un efecto mayor sobre la reducción del tiempo
de ejecución debido a la mayor carga computacional de las hiperheuŕısticas.
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1.3. Metodoloǵıa

La metodoloǵıa utilizada nos permite abordar de forma satisfactoria cada uno de
los objetivos propuestos. Se puede hacer una división en varias técnicas y métodos
para alcanzar los resultados deseados. Por un lado, tenemos toda la metodoloǵıa
referente al desarrollo y aplicación del esquema unificado de metaheuŕısticas que,
además, es aplicable sin grandes modificaciones a la hiperheuŕıstica. Por otro lado,
está la metodoloǵıa de autooptimización aplicable en el ámbito del paralelismo de
dichos esquemas. Se detallan estas ideas a continuación:

Primeramente, para poder aplicar las diferentes metaheuŕısticas de mane-
ra sencilla mediante el esquema unificado, se ha ampliado el esquema me-
taheuŕıstico con la introducción de una nueva metaheuŕıstica y se han adap-
tado sus funciones a los problemas de optimización considerados.

Puesto que uno de los objetivos es desarrollar una hiperheuŕıstica que sirva
como algoritmo de selección inteligente de las mejores metaheuŕısticas para
problemas dados, se ha utilizado un método de desarrollo y aplicación basado
en el mismo esquema metaheuŕıstico, adaptándolo a las nuevas funciones.

Para contrastar la utilidad de las metaheuŕısticas e hiperheuŕısticas estudia-
das, se ha seguido una metodoloǵıa basada en la experimentación sobre varios
problemas usados como test.

Se ha paralelizado el esquema utilizando los paradigmas de memoria compar-
tida y paso de mensajes.

Como el objetivo es reducir el tiempo de ejecución al máximo, en el esquema
paralelo, se ha aplicado a cada rutina independientemente la metodoloǵıa de
autooptimización para obtener los parámetros de paralelismo óptimos. El pro-
ceso que se detallará para memoria compartida y para paso de mensajes en
los caṕıtulos 5 y 6 se divide en tres etapas siguiendo las ideas de [34, 35, 49]:

• Diseño: Las rutinas se desarrollan junto con su tiempo de ejecución teóri-
co. Se obtiene un modelo del tiempo de ejecución para cada rutina bási-
ca en memoria compartida y un modelo global que incluye términos de
computación y de comunicaciones en memoria distribuida.

• Instalación: Se estiman los valores de los parámetros dependientes del
sistema particular en el que se ha instalado el esquema parametrizado
paralelo.

• Ejecución: En tiempo de ejecución se estiman los parámetros de parale-
lismo para cada rutina básica (número de hilos en memoria compartida)
y los parámetros paralelos globales (número de procesos y de elementos
a migrar y su frecuencia para paso de mensajes) como función de los
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parámetros metaheuŕısticos (o hiperheuŕısticos) y de las constantes del
modelo calculadas en la fase anterior.

En todos los casos se ha contrastado el modelo teórico con los resultados
experimentales alcanzados.

Para evitar resultados excesivamente dependientes del sistema computacional
elegido, se ha experimentado en varias máquinas con estructuras y configura-
ciones diferentes.

1.4. Herramientas computacionales

Se detallan a continuación los sistemas computacionales utilizados para llevar
a cabo los experimentos tanto secuenciales como usando paralelismo de memoria
compartida y de paso de mensajes en cada uno de los nodos del conjunto, aśı como
el software usado: lenguaje de programación y libreŕıas.

1.4.1. El hardware

Los sistemas computacionales utilizados se caracterizan por ser agrupaciones o
clusters de nodos multiprocesadores con un número variable de procesadores por no-
do. Según la capacidad computacional de los nodos dentro de un clúster, hablaremos
de sistemas heterogéneos u homogéneos. La implementación del paralelismo (global)
de paso de mensajes fue posible gracias a la interconexión entre nodos mediante una
red. Cada nodo está constituido a su vez por un sistema de memoria compartida
entre los cores que lo constituyen, lo que hace posible el paralelismo a nivel local.
Los sistemas utilizados son:

Red del Grupo de Investigación en Computación Cient́ıfica y Programación
Paralela de la Universidad de Murcia (PCGUM) [113]. Este sistema está com-
puesto por cinco nodos de computación, dos de ellos (Marte y Mercurio) con
un procesador hexa-core AMD Phenom II X6 1075T a 3 GHz por nodo y con
15 y 8 GB de RAM respectivamente, otro (Saturno) con cuatro procesadores
Intel hexa-core NEHALEM-EX EC E7530 a 1.87 GHz (24 cores en total) con
32 GB de memoria compartida, otro (Júpiter) con dos hexa-cores (12 cores)
Intel Xeon E5-2620 a 2.00GHz y 32 GB de RAM, y finalmente (Luna) con un
procesador quad-core Intel Core 2 Quad Q6600a 2.4 GHz con 4 GB de memo-
ria. Los nodos están conectados mediante una red de 100 Mb/s. Dependien-
do de la configuración de nodos considerada, tenemos un sistema homogéneo
(Marte+Mercurio) o heterogéneo (Saturno+Marte+Mercurio+Luna).

Supercomputador Altix del Barcelona Supercomputing Center [16]. Es una
máquina con arquitectura cc-NUMA, memoria compartida y una red de in-
terconexión Numalink 5 a 15GB/s. Dispone de 96 procesadores Nehalem-EX
Intel(R) Xeon(R) CPU E7-8837 8-core a 2.67 GHz y 1.5 TB de memoria RAM.
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Supercomputador Ben Arab́ı del Murcia Supercomputing Center [105]. Se uti-
lizó el nodo central (Ben) de memoria compartida, que es un HP Integrity
Superdome SX2000 con 128 núcleos del procesador Intel Itanium-2 dual-core
Montvale a 1.6Ghz y 1.5 TB de memoria RAM.

1.4.2. El software

La implementación de los algoritmos metaheuŕısticos e hiperheuŕısticos utiliza-
dos en este trabajo se ha hecho en el lenguaje de programación C++. Además, la
introducción de paralelismo en los algoritmos ha seguido dos paradigmas comple-
mentarios: paralelismo en memoria distribuida implementada con la ayuda de la
libreŕıa de paso de mensajes MPI (Message Passing Interface) [8, 108, 117, 129] y la
interfaz de programación de aplicaciones OpenMP para el paralelismo en memoria
compartida [8, 38, 39, 117, 133].

MPI es un estándar que define la sintaxis y la semántica de las funciones y pro-
cedimientos contenidas en una biblioteca de paso de mensajes diseñada para ser
usada en programas que exploten la existencia de múltiples procesadores. El paso
de mensajes es una técnica empleada en programación concurrente para aportar sin-
cronización entre procesos y permitir la exclusión mutua. Su principal caracteŕıstica
es que no precisa de memoria compartida, por lo que es muy importante en la
programación de sistemas distribuidos.

OpenMP es una API que nos permite añadir concurrencia a las aplicaciones
mediante paralelismo con memoria compartida. Se basa en la creación de hilos de
ejecución paralelos compartiendo las variables del proceso padre que los crea. Consta
de tres componentes complementarios: un conjunto de directivas de compilador, una
libreŕıa de funciones en tiempo de ejecución, y un número limitado de variables de
entorno. Se ha elegido la especificación para C++ y su implementación en Unix.

Además de considerar ambos paradigmas de programación por separado, se con-
templa, en un futuro, una hibridación teniendo en cuenta todos los parámetros de
paralelismo simultáneamente, con el objetivo de aprovechar al máximo el paralelismo
que ofrecen los sistemas computacionales considerados.

1.5. Estructura de la memoria

Se presenta aqúı un resumen de los contenidos de esta tesis agrupados por caṕıtu-
los. En el caṕıtulo 1 se han introducido los conceptos fundamentales que se van a
desarrollar en caṕıtulos posteriores. Aśı, se resumen las técnicas y métodos de re-
solución de problemas y se presentan una serie de objetivos a alcanzar. Se puede
encontrar la metodoloǵıa empleada para conseguir dichos objetivos y las herramien-
tas computacionales que se usarán para tales fines.

En el caṕıtulo 2 se analizan las diferentes herramientas algoŕıtmicas usadas en
este trabajo para resolver los problemas que se plantean. Concretamente, se explica
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el concepto de metaheuŕıstica, las razones que nos llevan a elegirlas como métodos de
resolución idóneos para nuestros problemas, y su estructura y funcionamiento. Tam-
bién se introduce el concepto de hiperheuŕıstica, como un método de búsqueda de
más alto nivel orientado a la selección automática de metaheuŕısticas. Seguidamente
se presentan brevemente los esquemas unificados parametrizados de metaheuŕısticas
destacando sus ventajas como herramienta de aplicación sencilla de metaheuŕısticas
e hiperheuŕısticas a problemas de optimización. Por último, se describen los proble-
mas de optimización que se usarán como casos de prueba para analizar la idoneidad
de los métodos de resolución propuestos.

El caṕıtulo 3 se centra en la aplicación del esquema unificado parametrizado de
metaheuŕısticas a los dos problemas de optimización propuestos de forma secuencial.
Se detalla la estructura interna del esquema, se enumeran las funciones básicas que
lo constituyen, aśı como los parámetros metaheuŕısticos con los que se invocan. Se
explica también un ejemplo de inclusión de una nueva metaheuŕıstica en el esquema
(Búsqueda Tabú), y la facilidad con la que se aplica con la introducción de cuatro
nuevos parámetros. Se presentan resultados de fitness alcanzados por las difetentes
metaheuŕısticas y combinaciones analizadas, pudiéndose extraer conclusiones sobre
el mejor método para cada problema.

En el caṕıtulo 4 se va un paso más allá y se analiza la implementación de hi-
perheuŕısticas basadas en el esquema unificado parametrizado de metaheuŕısticas.
Se verá en este caso cómo ahora el espacio de búsqueda es el propio espacio de
metaheuŕısticas, que a su vez actúan sobre el espacio de los problemas. Se pueden
comparar en este punto los resultados alcanzados con el método automático de se-
lección de metaheuŕısticas con aquellos obtenidos mediante la aplicación directa de
metaheuŕısticas a los problemas.

El caṕıtulo 5 aborda el tema del paralelismo en memoria compartida, ampliándo-
se el esquema unificado a un esquema parametrizado paralelo. Esto implicará la
introducción de otro tipo de parámetros (paralelos) en el esquema para controlar
los niveles y la intensidad del paralelismo establecido. La utilización de este para-
digma de programación tiene como objetivo la reducción del tiempo de ejecución de
los algoritmos. Se tratará de refinar todav́ıa más el paralelismo con la inclusión de
la metodoloǵıa de autooptimización orientada a minimizar el tiempo de ejecución.
Aśı, se procederá a desarrollar modelos del tiempo de ejecución para cada una de
las rutinas que forman el esquema unificado parametrizado paralelo, para posterior-
mente determinar las constantes caracteŕısticas de dichos modelos en los sistemas
donde van a ser ejecutados (proceso de instalación). Finalmente, se procederá a la
ejecución de las metaheuŕısticas con unos parámetros de paralelismo optimizados
para el sistema concreto y dependientes de los parámetros metaheuŕısticos y de las
constantes del modelo. La metodoloǵıa de autooptimización será evaluada en varios
sistemas y utilizando varios niveles de paralelismo para poder sacar conclusiones lo
más generales posibles.

En el caṕıtulo 6 se hará uso del paralelismo en memoria distribuida con algu-
nas modificaciones en nuestra metodoloǵıa. Se ampliará el esquema parametrizado
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paralelo, con la introducción de parámetros paralelos para controlar el número de
procesos a poner en marcha en cada sistema. Al igual que en el caso de memoria
compartida, la utilización del paradigma de programación de paso de mensajes tiene
como objetivo la reducción de los tiempos de ejecución de los algoritmos. Se harán
estudios en sistemas homogéneos comparando los resultados con aquellos alcanza-
dos en memoria compartida. También se analizará el comportamiento del esquema
en sistemas heterogéneos pero siempre con una asignación de datos homogénea y
poniendo en marcha un número de procesos en cada nodo proporcional a las pres-
taciones de este. Como en el caṕıtulo anterior, se introducirá la metodoloǵıa de
autooptimización orientada a optimizar el tiempo de ejecución. Aśı, se procederá a
desarrollar otros modelos del tiempo que tendrán en cuenta los procesos distribuidos
en los sistemas computacionales considerados, aśı como la frecuencia y el volumen
de las comunicaciones.

El caṕıtulo 7 recogerá las principales conclusiones obtenidas a lo largo de esta
tesis, junto con los resultados destacados y los proyectos y aportaciones realizadas
gracias a este trabajo. También se proponen posibles v́ıas futuras de investigación.

Se presenta un caṕıtulo adicional (Apéndice A) donde se describe el desarrollo
matemático llevado a cabo para obtener los parámetros de paralelismo óptimos a
partir de los modelos de tiempos.
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Caṕıtulo 2

Herramientas algoŕıtmicas y
problemas de optimización

Se detallan en este caṕıtulo las herramientas algoŕıtmicas utilizadas para en-
contrar soluciones aceptables a los problemas de optimización planteados. Se va a
presentar una clasificación de estos algoritmos y una descripción de su uso dentro
de nuestra metodoloǵıa. Como se comentó en la introducción, algunos tipos de pro-
blemas son inabordables por métodos exhaustivos, lo que hace necesario introducir
técnicas de resolución aproximadas conocidas como heuŕısticas o metaheuŕısticas.
Además, se puede ir un paso más allá al considerar algoritmos de control hiper-
heuŕısticos, con un nivel superior de abstracción, que permiten automatizar to-
dav́ıa más el proceso de búsqueda de soluciones satisfactorias. La aplicación de estos
métodos se facilita con la introducción de esquemas unificados parametrizados de
metaheuŕısticas, que permiten la experimentación con varios métodos simplemente
cambiando los valores de algunos parámetros. Se detallan también los problemas uti-
lizados como test para comprobar la idoneidad de nuestra metodoloǵıa: un problema
de minimización de costes eléctricos en la explotación de pozos de agua, un proble-
ma de optimización de las constantes cinéticas de un modelo de reacción qúımica,
y el propio problema de obtener los parámetros óptimos para las metaheuŕısticas
aplicables a los dos problemas anteriores.

2.1. Herramientas algoŕıtmicas

Se presentan primeramente las diferentes herramientas algoŕıtmicas utilizadas
para resolver los problemas propuestos. Se pretende dar una idea resumida y con-
textualizada de los algoritmos de optimización secuenciales y paralelos utilizados en
este trabajo. Se empieza describiendo el concepto de metaheuŕıstica, sus ventajas
como métodos de resolución adecuados para nuestros problemas, y su estructura
y funcionamiento. Seguidamente se desarrolla el concepto de hiperheuŕıstica, co-
mo un método de búsqueda de más alto nivel orientado a la selección automática
de metaheuŕısticas. Por último se abordan los esquemas unificados parametrizados
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de metaheuŕısticas, destacando sus ventajas como herramientas de aplicación de
múltilpes metaheuŕısticas e hiperheuŕısticas a problemas de optimización.

2.1.1. Metaheuŕısticas

La optimización en el sentido de encontrar la mejor solución, o al menos una
solución lo suficientemente buena, para un cierto problema es un campo de vital
importancia en ciencias e ingenieŕıa. Debido a la gran importancia de los problemas
de optimización, a lo largo de la historia de la Investigación Operativa se han desa-
rrollado múltiples métodos para tratar de resolverlos. Destacan las metaheuŕısticas
[64, 71, 131], especialmente útiles para la mayoŕıa de los problemas combinatorios
atractivos y de interés, donde los métodos exactos no son apropiados excepto pa-
ra problemas de tamaño pequeño. Aśı pues, las metaheuŕısticas han surgido como
técnicas adecuadas para desarrollar algoritmos de aproximación. Las metaheuŕısti-
cas reúnen métodos e ideas de diferentes campos, como inteligencia artificial, ma-
temáticas y bioloǵıa. El punto más importante a su favor es su fácil e inmediata
aplicabilidad a problemas complejos.

Podemos destacar ciertas propiedades fundamentales que caracterizan a este tipo
de métodos:

Las metaheuŕısticas son estrategias o plantillas generales que gúıan el proceso
de búsqueda, cuyo objetivo es una exploración eficiente del espacio de búsqueda
para encontrar soluciones (casi) óptimas.

Son algoritmos no exactos, y generalmente no deterministas, que pueden incor-
porar mecanismos para evitar regiones no prometedoras del espacio de búsque-
da.

El esquema básico de cualquier metaheuŕıstica tiene una estructura predefinida
y se hace uso del conocimiento del problema que se trata de resolver, en forma
de heuŕısticos espećıficos que son controlados por una estrategia de más alto
nivel.

Una metaheuŕıstica satisfactoria requiere normalmente de experimentación y
desarrollo de varios métodos y de su adaptación a cada problema particular,
lo que es un proceso computacionalmente costoso y de carácter no general.

Los elementos caracteŕısticos de una metaheuŕıstica son, por una parte la fun-
ción de fitness que permite asignar a una solución alcanzada un valor que refleja
la bondad del resultado obtenido, y por otro lado tenemos los individuos que
forman el conjunto de soluciones candidatas de un problema y que, codificados
de alguna manera, constituyen el conjunto de referencia o población.

Las metaheuŕısticas resultarán eficaces para determinados problemas de optimi-
zación en la medida en que presenten un balance entre exploración (diversificación)
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y explotación (intensificación). La exploración es necesaria para identificar partes
del espacio de búsqueda con soluciones de alta calidad. La explotación es importan-
te para intensificar la búsqueda en áreas prometedoras donde se ha explorado con
insistencia. Las principales diferencias entre las metaheuŕısticas existentes se dan en
la manera en que tratan de conseguir este balance. Existen muchos criterios de cla-
sificación para las metaheuŕısticas, pero los más importantes tienen que ver con las
caracteŕısticas que definen el patrón de búsqueda que siguen, el uso de memoria, el
tipo de exploración del vecindario usado o el número de soluciones que se consideran
a través de las diferentes iteraciones del algoritmo. Suele tomarse como clasificación
más diferenciadora la que distingue entre metaheuŕısticas basadas en trayectoria y
metaheuŕısticas basadas en población. Aśı, las metaheuŕısticas basadas en trayecto-
ria están más orientadas a la explotación mientras que las metaheuŕısticas basadas
en población están más orientadas a la exploración.

En este trabajo, vamos a considerar cuatro metaheuŕısticas básicas para realizar
los experimentos: Algoritmo Genético y Búsqueda Dispersa (basados en población),
y Búsqueda Tabú y Búsqueda Voraz Adaptativa y Aleatoria (basados en trayecto-
ria). Describiremos brevemente las caracteŕısticas principales de cada una de ellas:

Los Algoritmos Genéticos (Genetic Algorithms, GA) [15, 72, 103] son métodos
basados en poblaciones de elementos que usan un conjunto de referencia para
evolucionar estos elementos en sucesivas iteraciones y construir nuevas solu-
ciones a partir de una población inicial de soluciones aleatorias. Los elementos
o individuos son codificados en cadenas de números (binarios, enteros, reales,
etc) y a cada uno se le asigna una función de bondad relacionada con el pro-
blema de optimización considerado. La evolución se consigue seleccionando,
combinando y diversificando los elementos iniciales hasta conseguir nuevas so-
luciones mejoradas. Se trabaja iterativamente aplicando sucesivamente estos
tres operadores hasta satisfacer algún criterio de terminación y se puede añadir
una búsqueda local para mejorar algunos elementos.

Se considera a J. Holland [77] como el creador (junto a sus colaboradores) de
los Algoritmos Genéticos durante las décadas de 1960 y 1970.

La Búsqueda Dispersa (Scatter Search, SS) [74, 87, 88] es un método evolutivo
que usa un conjunto de referencia para combinar elementos y construir nuevas
soluciones a partir de una población inicial dispersa de soluciones generadas
aleatoriamente, pero que también puede incluir soluciones optimizadas previa-
mente mediante búsquedas locales. Se elige un subconjunto a partir de este
conjunto de referencia cuyos elementos se combinan para conseguir soluciones
de partida a las que aplicar un procedimiento de mejora iterativo. Las princi-
pales diferencias con los GA son que los tamaños de las poblaciones son más
reducidos y que no se considera diversificación dentro del proceso de búsqueda.

Las ideas iniciales fueron propuestas por Glover en 1977 como una heuŕıstica
para programación entera y se basó en estrategias para la creación de reglas
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de decisión compuestas [87].

La Búsqueda Tabú (Tabu Search, TS) es un procedimiento de búsqueda local
cuya caracteŕıstica distintiva es el uso de memoria adaptativa como estrategia
de resolución del problema [73, 75, 137].

El origen del algoritmo se basa en las ideas presentadas por F. Glover de
prohibir temporalmente soluciones muy parecidas a las últimas soluciones del
recorrido.

Sus caracteŕısticas clave son: fuertemente basado en el uso de memoria, proce-
sos sistemáticos (se minimizan los componente aleatorios), procesos de apren-
dizaje impĺıcitos y expĺıcitos, la memoria adaptativa permite encontrar un
compromiso entre intensificación y diversificación, permite movimientos de em-
peoramiento para escapar de óptimos locales, y emplea mecanismos de reinicio
para mejorar la habilidad de exploración-explotación del espacio de búsqueda
[130]. Las dos últimas caracteŕısticas se consiguen a través de la memoria a
corto plazo (o basada en lo reciente) y la memoria a largo plazo (o basada en
lo frecuente).

La Búsqueda Voraz Adaptativa y Aleatoria (Greedy Randomized Adaptive
Search Procedure, GRASP) [68, 121, 122] de Feo y Resende es un procedimien-
to iterativo multiarranque donde cada iteración GRASP consiste en una fase
de construcción, donde se construye una solución factible, seguida de un pro-
cedimiento de búsqueda local que trata de encontrar una solución localmente
óptima. La fase de construcción de GRASP es básicamente un algoritmo alea-
torio voraz. Repetidas aplicaciones del procedimiento de construcción originan
diversas soluciones de partida para la búsqueda local.

Además de las metaheuŕısticas puras, es interesante considerar algún tipo de
combinación o hibridación entre ellas que permita aprovechar las ventajas de cada
una en un único método [22, 23, 65, 81, 106, 118, 120]. Una propuesta bastante cono-
cida es el uso de métodos de búsqueda local dentro de métodos basados en población.
Aśı, muchas de las aplicaciones metaheuŕısticas actuales hacen uso de procedimien-
tos de búsqueda local para refinar las soluciones generadas. Esto es aśı porque la
mayor fortaleza de los métodos basados en población es su capacidad de exploración,
mientras que los métodos basados en búsqueda local (o trayectoria) tienen una gran
capacidad de intensificación, esto es, de encontrar rápidamente las mejores solucio-
nes en el vecindario de elementos dados. Al comienzo de la búsqueda generalmente se
intenta capturar una visión global del espacio de soluciones y, normalmente, despúes
se aplican iterativamente operaciones más simples y dependientes del problema para
alcanzar soluciones nuevas, focalizando la inspección de regiones prometedoras del
espacio de búsqueda. En resumen, los métodos basados en población son buenos pa-
ra identificar áreas prometedoras del espacio de búsqueda en las cuales los métodos
de búsqueda local pueden determinar fácimente las mejores soluciones.
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A pesar del gran potencial de las metaheuŕısticas como algoritmos de optimiza-
ción, como se dijo en la introducción, éstas presentan una serie de inconvenientes
cuando son aplicadas a un problema espećıfico, como la dependencia del problema,
la dificultad para entender los parámetros metaheuŕısticos, o la propia estructu-
ra del algoritmo. Para tratar de resolver estas dificultades y automatizar un poco
más el proceso de búsqueda de soluciones satisfactorias, se introduce el concepto de
hiperheuŕıstica.

2.1.2. Hiperheuŕısticas

Como se comentó en la introducción, podemos definir las hiperheuŕısticas como
algoritmos de optimización de alto nivel cuya finalidad es encontrar las mejores
metaheuŕısticas para problemas de optimización dados [29, 31, 110, 111]. Puesto
que tienen una estructura similar a la de las metaheuŕısticas pueden implementarse
usando la misma metodoloǵıa pero a un nivel de abstracción superior [30, 107, 109,
112].

La literatura contiene muchas clasificaciones de hiperheuŕısticas dependiendo de
su estructura, su manera de abordar el problema o de si su propósito es resolver
un sólo problema de optimización o un conjunto de problemas [32, 37]. Hay dos
maneras principales de aplicar una hiperheuŕıstica:

Selección de (meta)heuŕısticas (metodoloǵıas para la selección de (meta)heuŕıs-
ticas existentes).

Generación de (meta)heuŕısticas (metodoloǵıas para generar nuevas (meta)heu-
ŕısticas a partir de componentes de (meta)heuristicas ya existentes).

Una clasificación independiente de hiperheuŕısticas se basa en:

La naturaleza del espacio de búsqueda de heuŕısticas.

La fuente de realimentación durante el proceso de búsqueda.

Las hiperheuristicas se pueden usar para seleccionar o generar heuŕısticas cons-
tructivas (que procesan una solución o soluciones parciales y construyen una solución
o soluciones completas), o heuŕısticas perturbativas (que operan con soluciones com-
pletas). La diferente selección de algoritmos determina la naturaleza del espacio de
búsqueda de heuŕısticas.

Una dirección de investigación nueva de hiperheuŕısticas h́ıbridas podŕıa incluir
una combinación de metodoloǵıas de selección y generación de heuŕısticas, o una
combinación de heuŕısticas constructivas y perturbativas. Nuestra metodoloǵıa hi-
perheuŕıstica permite el manejo fácil de metaheuŕısticas de cualquier categoŕıa (in-
cluyendo categoŕıas h́ıbridas) que definen la naturaleza del espacio de (meta)heuŕısti-
cas. Aśı, asignando los rangos apropiados de parámetros para nuestras metaheuŕısti-
cas, la hiperheuŕıstica puede manejar metaheuŕısticas constructivas y perturbativas,
o una combinación de ellas.
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Las ideas de optimización (meta)heuŕıstica aparecen frecuentemente como méto-
dos para la configuración automática de algoritmos con diferentes enfoques: métodos
para establecer los valores de los parámetros algoŕıtmicos; instanciación de posibles
algoritmos mediante la aplicación repetida de reglas definidas por una gramática
[99]; y estrategias que describen el proceso de instanciación de gramáticas en térmi-
nos de parámetros [80, 98]. Algunas de estas estrategias están basadas en modelos y
pueden explorar el espacio de soluciones de forma eficiente descartando los elemen-
tos menos prometedores desde un punto de vista estad́ıstico [79]. Los parámetros
algoŕıtmicos pueden ser numéricos o categóricos; en este último caso permitiendo
la combinación de diferentes componentes heuŕısticos para formar un algoritmo es-
pećıfico para un problema particular. Las heuŕısticas pueden afinarse después con
otros parámetros de tipo numérico, creándose aśı una estructura algoŕıtmica flexible
y altamente configurable.

Nuestro enfoque proporciona una configuración algoŕıtmica que incluye paráme-
tros de tipo numérico que son usados desde un conjunto de funciones básicas dentro
de una estructura común de metaheuŕısticas. Se diferencia de otros métodos basa-
dos en programación genética guiada por gramáticas, donde el código algoŕıtmico
se modifica (optimiza) o partes de él (funciones) se instancian mediante parámetros
categóricos.

Además, el uso de un esquema hiperheuŕıstico parametrizado nos permite abor-
dar el problema de construcción desde un punto de vista h́ıbrido de selección-
generación. Esto significa que se pueden aplicar partes de metaheuŕısticas a una
o varias instancias del problema, y cambiar o añadir nuevas partes en cada iteración
de acuerdo con su idoneidad, o se pueden manejar o modificar directamente me-
taheuŕısticas completas. Nuestra hiperheuŕıstica puede seguir ambas estrategias si-
multáneamente seleccionando automáticamente los parámetros metaheuŕısticos más
adecuados en cada paso de la búsqueda.

Una hiperheuŕıstica puede no usar aprendizaje, o usar aprendizaje on-line (adqui-
riendo realimentación del proceso de búsqueda mientras se trabaja con una instan-
cia), o aprendizaje off-line (con realimentación adquirida a través de entrenamien-
to con un conjunto de instancias). Una hiperheuŕıstica que combina la selección
aleatoria simple de (meta)heuŕısticas con un método de aceptación de la mejora y
movimientos de igual calidad es un ejemplo de uso de un enfoque sin aprendizaje
[12, 111]. Si una hiperheuŕıstica incorpora un mecanismo para guiar adaptativamen-
te el proceso de búsqueda y posibilita el enfoque para tomar decisiones informadas
sobre seleccionar o generar una (meta)heuŕıstica de bajo nivel, entonces se trata de
una hiperheuŕıstica con aprendizaje. Las técnicas de aprendizaje máquina son co-
munmente usadas en las hiperheuŕısticas. Por ejemplo, el aprendizaje por refuerzo
(basado en la recompensa/penalización) es utilizado como un método de aprendizaje
on-line para la selección de (meta)heuŕısticas. En nuestra metodoloǵıa, el aprendi-
zaje on-line se usa cuando la hiperheuŕıstica se aplica a una instancia individual del
problema (con la selección de las mejores metaheuŕısticas en tiempo de ejecución) y
el aprendizaje off-line aparece cuando se aplica la hiperheuŕıstica a un conjunto de
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instancias y las metaheuŕısticas aśı obtenidas se aplican a instancias distintas.

2.1.3. Esquemas unificados parametrizados de metaheuŕısti-
cas

La parametrización de algoritmos se utiliza en diferentes campos y con diferen-
tes objetivos. Se pueden seleccionar parámetros para reducir tiempos de ejecución
[89, 138] o para seleccionar una metaheuŕıstica o hibridación satisfactoria [9, 20, 80].
En algunos casos, se consideran parámetros de configuración o adaptación en pro-
cesos automáticos [79, 82]. En nuestro caso, se usarán parámetros dentro de un
esquema unificado para seleccionar metaheuŕısticas (o hiperheuŕısticas) y para re-
ducir tiempos de ejecución. La ventaja de usar un esquema unificado es que se
pueden adaptar de manera sencilla las distintas metaheuŕısticas (secuenciales o pa-
ralelas) a los problemas de optimización dados, simplemente modificando algunos
de los parámetros.

Se puede trabajar a un nivel de abstracción alto generalizando el concepto de
parametrización mediante un esquema unificado parametrizado [7]. Aśı, se propor-
cionan operadores espećıficos cuando son necesarios, y el esquema se adapta a di-
ferentes dominios de problema cuando aśı se requiere. Los operadores de bajo nivel
se pueden compartir, y las implementaciones se pueden reutilizar entre los distin-
tos métodos. Este esquema algoŕıtmico general está absolutamente abierto, y la
búsqueda de un buen método es guiada a través de la selección apropiada de los
valores de los parámetros. El método permite generar metaheuŕısticas puras, como
Algoritmos Genéticos o Búsqueda Dispersa, o incluso métodos h́ıbridos combinando
varias de ellas simplemente introduciendo diferentes valores de los parámetros du-
rante su invocación. Una caracteŕıstica bastante importante de este enfoque es la
posibilidad de producir nuevos algoritmos que no son exactamente metaheuŕısticas
puras o h́ıbridas. Aśı, es posible generar nuevas metaheuŕısticas que se pueden con-
siderar intermedias entre varios métodos puros pero con caracteŕısticas diferentes a
éstos. Esta caracteŕıstica admite la generación eventual de un conjunto de métodos
(incluyendo las metaheuŕısticas clásicas) que se pueden usar en varios escenarios
diferentes. Se ha constatado que este esquema unificado parametrizado consigue un
buen balance entre facilidad de uso, rendimiento, y portabilidad a nuevos dominios
de problema. Por lo tanto, la parametrización unificada constituye, por śı sola, una
metodoloǵıa para el desarrollo rápido que puede ser usada en un amplio rango de
problemas de optimización. Además, este método puede constituir la base de marcos
metaheuŕısticos de alto nivel.

En el caṕıtulo 3 se describirá el esquema parametrizado de metaheuŕısticas uti-
lizado en este trabajo. Se analizarán cada una de las funciones básicas que lo cons-
tituyen aśı como los parámetros caracteŕısticos de cada una de ellas.
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2.1.4. Metaheuŕısticas paralelas y autooptimización

La aplicación del esquema unificado parametrizado de metaheuŕısticas ha de-
mostrado ser una estrategia eficiente para resolver problemas de optimización. No
obstante, el elevado tamaño de muchos de estos problemas hace que se incrementen
considerablemente los tiempos de ejecución empleados en su resolución. La apli-
cación de técnicas de computación de altas prestaciones a metaheuŕısticas es una
interesante opción para reducir los tiempos de ejecución [3, 43, 93, 132]. Aśı, se han
desarrollado un gran número de estrategias paralelas que pueden ser aplicadas a
diferentes metaheuŕısticas [2, 41, 97, 131]. Cada estrategia obedece o se enmarca
en una arquitectura computacional diferente, siguiendo un modelo de programación
espećıfico para dicha arquitectura [135].

Los principales modelos de computación son los siguientes:

Memoria Compartida. Todos los procesos, que pueden operar independien-
temente, pueden acceder a toda la memoria como un espacio de direcciones
global. Aśı, los cambios en una posición de memoria realizados por un proceso
son visibles por el resto de procesos. En nuestro caso, se utilizarán máquinas
computadoras con un acceso a memoria no uniforme (NUMA) [125].

En este modelo un único proceso puede poner en marcha varios hilos de ejecu-
ción o tareas de manera concurrente. Desde la perspectiva de la programación
no son más que una biblioteca de subrutinas que son llamadas desde el código
fuente paralelo.

Memoria Distribuida. Los sistemas con memoria distribuida requieren de una
red de comunicaciones para conectar la memoria entre procesadores. Los pro-
cesadores tienen su propia memoria local. Las direcciones de memoria de un
procesador no mapean otros procesadores, por lo que éstos trabajan indepen-
dientemente y los cambios en la memoria local de un procesador no afectan la
memoria de los otros, no aplicándose aqúı el concepto de coherencia de caché.

Cuando un procesador necesita acceder a los datos de otro procesador, es tarea
del programador definir expĺıcitamente como y cuando comunicar los datos. La
sincronización entre tareas es también una responsabilidad del programador.
La red de interconexión vaŕıa en los diferentes sistemas, pero puede ser tan
simple como una Ethernet [3, 139].

Memoria Hı́brida Compartida-Distribuida. Los sistemas más grandes y rápidos
actuales emplean ambas arquitecturas de memoria compartida y distribuida.
El componente de memoria compartida puede ser una máquina de memoria
compartida o una GPU. La componente de memoria distribuida es la puesta en
red de múltiples máquinas de memoria compartida o GPUs, que solo trabajan
con su propia memoria (no con la de las otras máquinas). Por tanto, se requiere
de una red de comunicaciones para mover los datos de una máquina a otra
[18, 126].
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En el presente trabajo, la paralelización de diferentes metaheuŕısticas se lleva a
cabo a través del esquema unificado parametrizado de metaheuŕısticas y, por tanto,
las diferentes metaheuŕısticas que se obtienen a partir del esquema se paralelizan
de un modo unificado. Se han utilizado dos paradigmas de paralelización diferentes
pero complementarios entre śı: por un lado, paralelismo de memoria compartida
a nivel local en cada máquina, y por otro, paralelismo global de paso de mensajes
aprovechando la memoria distribuida y la interconexión entre distintos nodos dentro
de un mismo clúster. Además, se considera la combinación de los dos modelos de
programación citados, dando lugar a algoritmos paralelos h́ıbridos que explotan las
ventajas del paralelismo de memoria compartida y de paso de mensajes.

Las metaheuŕısticas son algoritmos cuya estructura y modo de operar dificul-
ta la paralelización de datos como paradigma de programación concurrente. No
obstante, puesto que las metaheuŕısticas dividen su búsqueda del óptimo en di-
ferentes elementos y diferentes regiones del espacio, aparece otros tipos de para-
lelismo que pueden ser explotados utilizando los modelos descritos anteriormente
[4, 36, 46, 94, 96, 97, 104, 127]. Dependiendo de la fuente de paralelismo usada
existen tres estrategias de paralelización de metaheuŕısticas:

Paralelismo de Tipo 1. Este tipo de paralelismo (de bajo nivel) se da a ni-
vel de iteración dentro de los procedimientos de búsqueda [136]. Puede haber
varios niveles de paralelismo en cada rutina: se puede dividir en paralelo un
bucle para varios elementos (primer nivel de paralelismo), y tratar también en
paralelo la búsqueda en el vecindario de cada elemento (segundo nivel de pa-
ralelismo). Este paralelismo está normalmente diseñado para reducir el tiempo
de ejecución pero no para mejorar la calidad de las soluciones o explorar nuevas
regiones del espacio de búsqueda [42].

Paralelismo de Tipo 2. También conocido como de descomposición del do-
minio, que consiste en dividir el espacio de búsqueda en varios conjuntos di-
ferentes y explotar la búsqueda en cada uno de ellos como un procedimiento
paralelo [90, 114]. Normalmente se utiliza un esquema maestro-esclavo donde
cada esclavo analiza, de forma concurrente, su porción del espacio de búsqueda.
Es el maestro el encargado de coordinar las comunicaciones entre esclavos en el
caso de que las hubiera, aśı como de combinar todas las soluciones alcanzadas
para obtener la óptima.

Paralelismo de Tipo 3. Es un tipo de paralelismo de búsqueda múltiple en
el que cada hilo de ejecución realiza un búsqueda concurrente en el espacio de
soluciones con posibilidad de comunicaciones entre hilos durante la búsqueda o
al final para intercambiar información sobre las mejores soluciones alcanzadas
[40]. La implementación de diferentes estrategias en cada hilo y su combina-
ción aumenta el rendimiento del algoritmo, que está destinado a mejorar la
exploración del espacio de búsqueda, ofreciendo soluciones de calidad incluso
en menos tiempo que de forma secuencial [44, 50, 78].
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Paralelizar el esquema reduce el tiempo de ejecución, pero tener una rutina
paralela no asegura que sea usada correctamente, y el tiempo de ejecución de la
rutina paralela puede estar lejos del óptimo (o incluso ser mayor que el tiempo
secuencial) si el número de hilos y/o procesos usado en la aplicación de la rutina no
es el apropiado.

El problema de autooptimización de rutinas secuenciales y paralelas ha sido es-
tudiado en diferentes campos, especialmente en rutinas básicas de álgebra lineal,
que son el componente básico en la resolución de muchos problemas cient́ıficos
[34, 35, 47, 48, 49, 70, 83, 138]. En esta tesis se considera, por primera vez, la aplica-
ción de las metodoloǵıas de autooptimización a metaheuŕısticas parametrizadas en
memoria compartida y distribuida, siendo válidas las técnicas de autooptimización
para las diferentes metaheuŕısticas y combinaciones de metaheuŕısticas obtenidas a
partir del esquema parametrizado. La misma técnica puede ser aplicada a hiper-
heuŕısticas que usen el mismo esquema metaheuŕıstico para la selección satisfactoria
de metaheuŕısticas o combinaciones/hibridaciones mediante la obtención de valores
adecuados de los parámetros metaheuŕısticos en el esquema unificado. Para adaptar
una metaheuŕıstica (o hiperheuŕıstica) a un problema concreto es necesario realizar
un elevado número de experimentos, lo que implica un elevado tiempo de ejecución,
y un esquema con autooptimización es muy útil para reducir los tiempos de experi-
mentación con una buena selección del número de hilos y/o procesos a usar en las
diferentes partes del esquema paralelo.

2.2. Problemas de optimización

Se resumen aqúı los problemas de optimización que se usan como casos de prueba
para mostrar la utilidad de las metaheuŕısticas y de las hiperheuristicas basadas en
el esquemas parametrizados (paralelos) de metaheuŕısticas.

2.2.1. El problema de consumo de electricidad en la explo-
tación de pozos de agua (PCEPA)

Comenzaremos describiendo el problema de minimización de costes en la explo-
tación de pozos de agua [60, 61] utilizado como caso de prueba para el desarrollo de
nuestra metodoloǵıa. Se hará una primera introducción general sobre las caracteŕısti-
cas técnicas del problema y posteriormente se describirá la formulación matemática
y algoŕıtmica para la resolución del mismo.

Análisis técnico de la explotación de recursos h́ıdricos

La gestión del suministro de agua a una gran ciudad es una labor compleja que
depende fundamentalmente de la actuación de los operadores de la red. Aunque
ciertas tareas se realizan de manera automatizada, la mayor parte de las decisiones
se toman basándose en la intuición y la experiencia previa de los propios operadores.
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Esto redunda en una falta de definición de la poĺıtica global de gestión del sistema,
que suele estar basada en las decisiones tomadas por distintos operadores para resol-
ver los problemas que se puedan presentar en la red de suministro en cada situación
concreta.

La adopción de una estrategia de eficiencia energética elaborada en un proceso
de optimización global del régimen de explotación de aguas subterráneas y de la red
de abastecimiento y distribución de agua a través de un control centralizado de de-
terminación del esquema de operación de bombas más adecuado, permite minimizar
el coste de explotación en la gestión de aguas de la empresa. Aśı, esta minimización
pasará por la reducción de los costes de enerǵıa eléctrica utilizada en la explotación
de las aguas subterráneas.

Ante la multitud de variables que pueden influir en la elección de los oŕıgenes
del agua producida, procedentes de los distintos sondeos disponibles, se automati-
za dicho proceso de selección a partir de los requerimientos de demanda y de las
condiciones propias de cada sondeo, como son: nivel piezométrico, calidad qúımica,
volumen máximo de extracción e interacción con otros sondeos en explotación. Adi-
cionalmente, se tienen en cuenta los costes eléctricos de cada pozo y la tarifación
horaria, factores fundamentales para la determinación de los costes de explotación.

Se partirá de una demanda cuya variación y distribución en el periodo a optimizar
habrá sido ya previamente determinada por métodos apropiados y con la suficiente
fiabilidad. Todos los datos no modelados pueden ser proporcionados en tiempo real
por el sistema telemandado de la empresa de aguas, siendo fundamentales como
parámetros de entrada diarios.

La demanda de agua de una población es variable en el tiempo. La cantidad de
agua a suministrar para satisfacer dicha demanda deberá, por lo tanto, ser también
variable en el tiempo. En general, el sistema de explotación consta de un conjunto de
bombas de diferentes capacidades que extraen agua de diferentes sistemas acúıferos
y aportaciones superficiales que contribuyen a la satisfacción de la demanda. Los
caudales explotados llegan a una serie de depósitos desde donde son distribuidos
por los distintos municipios.

En general, el sistema de bombeo cuenta con un conjunto de bombas de diferentes
capacidades que transfieren agua a uno o más depósitos de regulación. Estas bombas
trabajan combinadas para proporcionar la cantidad de agua necesaria, atendiendo
a las restricciones del problema. Por lo tanto, dependiendo del momento, algunas
bombas estarán encendidas y otras apagadas.

Programar el bombeo en una estación consiste en establecer la combinación de
bombas a utilizar en cada intervalo de tiempo del horizonte de planificación. Por
tanto, una programación de bombeo es el conjunto de todas las combinaciones de
bombas a utilizar durante cada intervalo del horizonte de planificación. Una pro-
gramación óptima de bombeo puede definirse, por ejemplo, como una programación
que cumpla con las restricciones del problema (como atender la demanda), pero que
además optimice los objetivos establecidos.

El coste de enerǵıa eléctrica consumida se define como el gasto que implica
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el consumo de enerǵıa eléctrica por parte de las bombas empleadas para extraer
el agua. Un factor importante en el coste de la enerǵıa eléctrica es la estructura
tarifaria de la misma. En muchos sistemas de suministro de electricidad el coste
de la enerǵıa eléctrica no es el mismo en todas las horas del d́ıa, dado que existen
horas de mayor consumo y otras de menor consumo. Sin embargo, las instalaciones
deben dimensionarse para el consumo máximo. Se intentará siempre concentrar la
explotación en las horas de que consta el rango de tarifa más barata. De no ser
posible, se intenta continuar la explotación en las correspondientes horas de tarifa
intermedia, evitando en lo posible la explotación en horas con tarifas más caras.

En aquellas horas en las que no se centra la explotación, se ha tenido la precaución
de continuar manteniendo un caudal mı́nimo que nos servirá para mantener siempre
en carga las tubeŕıas de abastecimiento, favoreciendo aśı la explotación desde un
punto de vista técnico.

Formulación matemática y algoŕıtmica del problema

Las metaheuŕısticas se aplican a problemas de consumo de electricidad de dife-
rentes caracteŕısticas [13, 14]. Como hemos visto, se considera un sistema h́ıdrico
que consiste en una serie de bombas (B) de potencia conocida, localizadas en pozos,
que extraen un caudal de agua a lo largo de varios rangos de tiempo (R) en un
d́ıa. El caudal total es la suma de los caudales aportados por cada pozo. Las bom-
bas pueden estar en marcha o apagadas en un instante dado. Las bombas operan
eléctricamente y la electricidad tiene un coste diario que debeŕıa ser mı́nimo. Se
define la función coste de enerǵıa eléctrica Ce en base a la combinación de bombas
adoptada en cada intervalo horario, en base a la enerǵıa empleada para elevar el
caudal estimado a la altura pertinente y en base a la tarifa horaria aplicable a dicha
enerǵıa. Con todo ello, establecemos la siguiente función objetivo, donde el valor
de la potencia será conocido y función del caudal y la altura manométrica, que son
datos conocidos extráıdos de la curva de demanda y de las caracteŕısticas de la ex-
plotación respectivamente. Además, debido a la existencia de programas espećıficos
para su cálculo, el dato de potencia es de obtención directa:

Minimizar Ce =
R
∑

i=1

B
∑

j=1

TiPjNixij (2.1)

sujeta a

H ·
R
∑

i=1

B
∑

j=1

Qjxij = Vtd (2.2)

∀i,
B
∑

j=1

Qjxij ≥ Qmin (2.3)
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∀j, 24

R
Qj

R
∑

i=1

xij ≤ Vc,j (2.4)

∀i,
∑B

j=1Qjσjxij
∑B

j=1Qjxij

≤ σlim (2.5)

∃j | PDj ≤ PMj =⇒ ∀i, xij = 0 (2.6)

donde Ce representa el coste de electricidad consumida por la combinación de bom-
bas seleccionada en un d́ıa; Ti es el coste de la electricidad en el rango horario i;
Pj es la potencia eléctrica consumida por la bomba j; Ni es el número de horas de
funcionamiento de las bombas en el rango horario i; y xij representa un elemento
binario de una matriz con valores 1 o 0 para bomba encendida o apagada en la
ecuación 2.1. En la ecuación 2.2, H representa el número de horas en cada rango
horario (consideramos el mismo para todos los rangos); Qj es el caudal extráıdo del
pozo j, constante en todos los intervalos de tiempo en los que el pozo opera; y Vtd

es el volumen total diario demandado. En la ecuación 2.3, Qmin. es el caudal total
mı́nimo en la tubeŕıa para cada rango horario. Vc,j es el volumen de explotación
concedido diariamente al pozo j en la ecuación 2.4. En la ecuación 2.5, σj represen-
ta la conductividad de cada pozo y σlim. es la conductividad ĺımite de la mezcla de
aguas. Y, finalmente, en la ecuación 2.6, PDj es la profundidad (metros) del nivel
dinámico del pozo j y PMj es la profundidad máxima (metros) del nivel dinámico
del pozo j.

Por tanto, en la codificación de una metaheuŕıstica, un elemento o individuo se
representa por una matriz binaria, x, de tamaño B · R, que codifica el conjunto de
bombas distribuidas en diferentes intervalos de tiempo. El conjunto de individuos
constituye el conjunto de referencia o la población. No todas las posibles combinacio-
nes producen individuos factibles, y cada vez que se genera o modifica un individuo
se evalúan las cinco restricciones correspondientes a las ecuaciones 2.2 - 2.6:

Satisfacción de la demanda (ecuación 2.2). Esta restricción surje de la
condición de que la suma de los volúmenes suministrados en el rango de horas
establecido debe corresponder a la demanda programada al principio de cada
d́ıa. Se intentará centrar la explotación en el rango horario más barato, y si
no se llega a los requerimientos diarios establecidos el volumen restante se
acumula al siguiente tramo horario de coste intermedio, evitando siempre la
explotación con tarifa energética cara.

Mantenimiento del caudal mı́nimo (ecuación 2.3). Por razones técnicas
relativas al correcto mantenimiento de las tubeŕıas de conducción de agua,
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se pretende establecer un caudal mı́nimo en la tubeŕıa en todos los rangos
horarios de operación aunque suponga un mayor coste por consumo eléctrico.

Conformidad con los volúmenes máximos de explotación de cada po-
zo (ecuación 2.4). Cada pozo posee un volumen máximo de concesión anual,
no debiendo éste ser superado al final de cada año de explotación. Como con-
secuencia, se debe imponer una restricción que limite diariamente el volumen
explotado para no superar la parte proporcional de concesión diaria que le
corresponda a cada pozo. Aśı, si un d́ıa no se extrae agua de un pozo, o se
extrae menos del caudal de concesión acumulado que le correspondiera, este
caudal no extráıdo se sumará al de concesión del d́ıa siguiente.

En la práctica, el volumen acumulado concedido a cada pozo es actualizado
diariamente e insertado como un parametro del problema.

Conformidad con la conductividad máxima establecida (ecuación 2.5).
La conductividad nos expresa una medida indirecta de la calidad qúımica de
las aguas, ya que proporciona una medida del contenido en sales disueltas en la
misma. La conductividad eléctrica se define como la capacidad que tienen las
sales inorgánicas en solución (electrolitos) para conducir la corriente eléctrica.

En la mayoŕıa de las soluciones acuosas, cuanto mayor sea la cantidad de sales
disueltas, mayor será la conductividad. La conductividad no debeŕıa ser mayor
que una cierta conductividad ĺımite (2500 µS/cm a 20oC) [24].

Una vez establecido el valor ĺımite de conductividad de la mezcla se debe
determinar de una manera sencilla dicho valor en un caso real conociendo
únicamente las conductividades de las aguas en el origen. Este punto se ha
simplificado de manera que el valor de la conductividad de la mezcla se ha
obtenido como una media ponderada en proporción a las conductividades y
los caudales aportados. Si bien el valor de conductividad obtenido no va a ser
el exacto para la mezcla de aguas, consideramos que śı proporcionará un orden
de magnitud suficientemente cercano al propósito perseguido.

Conformidad con las profundidades máximas de los niveles dinámi-
cos (ecuación 2.6). La explotación de los pozos tiene como consecuencia un
abatimiento en su nivel dinámico derivado de la extracción de un caudal conti-
nuo de los mismos. Dicho abatimiento no puede llegar a suponer un problema
para el funcionamiento de las bombas, que pueden sufrir diversas patoloǵıas
derivadas (cavitación) y, por supuesto, no puede suponer el agotamiento del
pozo (a menos que el decisor lo crea oportuno). Es por ello que se establece
como restricción la profundidad máxima a la que puede llegar el nivel dinámi-
co de cada pozo. Ahora bien, en lugar de establecer la oportuna formulación
para modelar el cono de descensos en cada sondeo, se opta por obtener dia-
riamente un vector donde se recogen las profundidades a las que se encuentra
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el nivel dinámico de cada pozo y compararlo con otro vector donde se reco-
gen las profundidades máximas a las que éste puede llegar, quedando estas
últimas afectadas por las holguras que se consideren oportunas. Los datos que
constituyen los vectores mencionados son parámetros de obtención en tiempo
real.

En el caso de que el nivel de un pozo alcanzara los márgenes determinados
como de riesgo para el correcto funcionamiento hidráulico del mismo o para
su bomba asociada, el pozo quedará fuera de servicio automáticamente, hasta
que los niveles se vuelvan a estabilizar (presumiblemente en un nivel inferior
al nivel estático del intervalo anterior) o en caso de que el decisor lo considere
oportuno.

Esta formulación del problema significa en algunos casos que obtener un indivi-
duo es costoso en tiempo de ejecución debido a la dificultad de generar elementos fac-
tibles que cumplan con todas las restricciones. Además, para grandes explotaciones
el número de pozos y rangos horarios puede ser grande, teniéndose en consecuencia
tiempos de computación elevados.

2.2.2. El problema de determinación de las constantes cinéti-
cas de una reacción qúımica (PCOCI)

Se tiene aqúı un problema clásico de optimización consistente en la estimación
de los parámetros cinéticos que mejor se ajustan a los datos experimentales para un
mecanismo de reacción dado. Este tipo de problemas se puede abordar con métodos
metaheuŕısticos [63, 67]. El problema de minimización usado aqúı como caso de
prueba se describió en [54].

La determinación de las constantes cinéticas va asociada a la simulación del
proceso de disolución de una pastilla antiácido en un medio de reacción de carac-
teŕısticas similares al estómago humano. Aśı, se estudiará la cinética de la disolución
del carbonato de calcio presente en la pastilla (fase sólida) como una función de la
concentración de varias especies carbonatadas presentes en la disolución y, además,
como función de la presión parcial de dióxido de carbono y del pH.

Cuando las reacciones qúımicas se producen en fase heterogénea, las variables
que afectan a la velocidad de reacción no son sólo la temperatura, la presión o
la composición. La velocidad de transferencia de materia adquiere importancia y
debeŕıa ser incluida en los términos de la velocidad de reacción. Cuando se comparan
o combinan las velocidades de reacción en sistemas complejos, se tiene que tener en
cuenta que si el cambio en una propiedad se produce por medio de varios caminos
paralelos mutuamente independientes, la velocidad global es simplemente la suma
de todas las velocidades individuales.
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Disolución del carbonato de calcio

Según [10], la cinética de la disolución del carbonato de calcio es una función
de la concentración de las diversas especies carbonatadas en la disolución y, por
tanto, una función de la presión parcial de dióxido de carbono y del pH. En [116]
se desarrolló un modelo de la disolución del carbonato de calcio. De acuerdo con
este modelo, dependiendo del pH, existen cuatro v́ıas diferentes por las que puede
producirse la disolución del carbonato de calcio. A valores de pH inferiores a 3.5 la
velocidad de la reacción es proporcional a la concentración de H3O

+ según la v́ıa de
reacción 1:

CaCO3 +H3O
+ ↔ Ca2+ +HCO−

3 +H2O (2.7)

donde las siguientes reacciones también ocurren debido al ambiente ácido y a estar
el sistema abierto a la atmósfera:

CH3COOH +H2O
Ka←→ CH3COO− +H3O

+ (2.8)

HCO−
3 +H3O

+ K
′

a

−1

←−−→ H2CO3 +H2O (2.9)

H2CO3

K−1

H←−→ CO2 +H2O (2.10)

A estos valores de pH, se observa una dependencia de la velocidad de reacción con
la velocidad de agitación. Esto indica que el transporte de iones es el factor que
controla la velocidad del proceso.

A valores superiores de pH, la velocidad de reacción se hace menos dependiente
del pH, pero más dependiente de la presión parcial de dióxido de carbono (v́ıa de
reacción 2). En este caso el proceso es controlado por el transporte de iones y por
la propia reacción [123]:

CaCO3 +H2CO3 ↔ Ca2+ + 2 ·HCO−
3 (2.11)

El ion bicarbonato formado de esta manera no puede ser neutralizado como en el
caso previo, ya que el pH no es lo suficientemente ácido.

Cuando el pH está próximo a la saturación, la velocidad de disolución del car-
bonato de calcio decrece drásticamente, y empieza a ser importante la reacción de
hidrólisis (v́ıa 3):

CaCO3 +H2O ↔ Ca2+ +HCO−
3 +OH− (2.12)

Finalmente, a valores de pH todav́ıa mayores, se podŕıa añadir la reacción inversa
de precipitación del carbonato de calcio, pero dada la naturaleza, concentración
y cantidad de ácido empleados, la v́ıa 4 de precipitación de carbonato puede ser
despreciada.
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Determinación de las ecuaciones para obtener los parámetros cinéticos

El pH del medio de reacción es bastante similar al existente en el estómago
humano, el cual vaŕıa entre 3.0 y 4.0. Los valores de pH de muchos alimentos,
particularmente frutas, están en este rango. Aśı, el ácido acético diluido con un pH
en torno a 3.0 es un simulador efectivo, barato y razonablemente representativo de
los ácidos orgánicos débiles presentes en el cuerpo humano, y se usa como reactivo
en los experimentos.

Como se ha visto, la pastilla se puede disolver de tres maneras: por reacción
con ácido acético (ecuación 2.7), por reacción con ácido carbónico (ecuación 2.11),
y mediante reacción de hidrólisis (ecuación 2.12). La velocidad global del proceso
de disolución de la pastilla es la suma de las velocidades individuales de los tres
caminos. Por lo tanto la variación de moles de calcio con el tiempo es:

1

V

dNCa2+

dt
= −k1an1

[

H3O
+
]n2 − k2a

n3 [H2CO3]
n4 − k3 (2.13)

donde k1, k2 y k3 son las constantes de velocidad de reacción combinadas y n1, n2,
n3 y n4 son los órdenes de reacción; a es el área de la pastilla; V es el volumen de
la disolución; y [H3O

+] y [H2CO3] son las concentraciones de iones hidronio y ácido
carbónico respectivamente. La integración de la ecuación para un cierto valor de
tiempo tj es:

(

∆NCa2+

V

)

tj

=
(

−k1an1
[

H3O
+
]n2 − k2a

n3 [H2CO3]
n4 − k3

)

tj
·∆tj (2.14)

que proporciona el incremento de calcio en la disolución como función de las concen-
traciones de protones y ácido carbónico, y donde el área de la pastilla es conocida
para cada incremento de tiempo. Por tanto, la concentración de Ca2+ en la disolu-
ción en un instante tj viene dada por:

[

Ca2+
]

tj
= −

tj
∑

k=t0

(∆NCa2+)k
V

(2.15)

Concentración de las diferentes especies presentes en la disolución

Con la idea de estimar la validez del modelo, se integra la ecuación general 2.13.
Esto requiere del conocimiento de la concentración de todas las especies involucradas
en el proceso en cada momento. Se pueden relacionar las concentraciones de las
diferentes especies presentes en la disolución por medio de un balance de carga:

[

H3O
+
]

+ 2 ·
[

Ca2+
]

=
[

CH3COO−
]

+
[

HCO−
3

]

(2.16)

donde se han despreciado las concentraciones de los iones hidroxilo y carbonato
debido a que la reacción se produce siempre en medio ácido. La concentración de
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Ca2+ (mol/L) presente en estos balances se puede calcular a partir del número de
moles de calcio disuelto, calculados integrando la ecuación 2.13. La concentración
de las otras especies se puede calcular como una función de la concentración de
iones hidronio y de la concentración de calcio en la disolución. Para calcular las
concentraciones de ácido acético e ion acetato, el balance de materia se puede escribir
aśı:

[CH3COOH]0 = [CH3COOH] +
[

CH3COO−
]

(2.17)

donde [CH3COOH]0 es la concentración inicial conocida de acético. También tene-
mos la ecuación del equilibrio del ácido acético:

Ka =
[CH3COO−] [H3O

+]

[CH3COOH]
(2.18)

y las concentraciones de acético y acetato se calculan como una función de [H3O
+]

y [Ca2+].
Por otra parte, como se ha dicho previamente, la concentración de la totalidad de

las especies carbonatadas se encuentra en todo momento en equilibrio con el dióxido
de carbono atmosférico:

CO2 +H2O
KH←→ H2CO∗

3 KH =
[H2CO∗

3]

pCO2

(2.19)

Esto nos permite calcular la concentración de las especies H2CO3 y HCO−
3 , ya

que [H2CO∗
3] representa la concentración de todas las especies carbonatadas en la

disolución:
[H2CO∗

3] = [H2CO3] +
[

HCO−
3

]

(2.20)

y estas especies están en equilibrio de la siguiente manera:

H2CO3 +H2O
K

′

a←→ HCO−
3 +H3O

+ K
′

a =

[

HCO−
3

]

[H3O
+]

[H2CO3]
(2.21)

Estas ecuaciones nos permiten expresar la concentración de las especies H2CO3 y
HCO−

3 como una función de la concentración de los iones hidronio.

Determinación de los parámetros cinéticos y cálculo de la concentración
de especies en disolución

Se presenta a continuación un esquema general para la determinación de los
parámetros cinéticos y el cálculo de la concentración de las distintas especies:

1. Se estima el área inicial de la pastilla, a0, a partir de los datos de la pastilla,
de la disolución empleada y de las constantes de acidez. También se estima el
número de moles iniciales de carbonato de calcio en la pastilla (NCaCO3

), la
concentración inicial de ácido acético ([CH3COOH]0) y la concentración de
ácido carbónico en el medio ([H2CO∗

3]). Obviamente, en t = 0 la concentración
de calcio en la disolución ([Ca2+]) es cero.
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2. Se fija un incremento de tiempo y se asumen algunos valores iniciales para las
constantes cinéticas ki y ni que aparecen en la ecuación 2.13.

3. Se calcula la concentración de ion hidronio ([H3O
+]) resolviendo las ecuaciones

2.15-2.21.

4. A partir de [H3O
+]cal y [H2CO∗

3], se calculan las concentraciones de las especies
carbonatadas utilizando las ecuaciones 2.20 y 2.21.

5. Conocidos [H2CO3] y [H3O
+]cal, el valor del área inicial de la pastilla (a0) y con

los valores supuestos de las constantes cinéticas, se integra anaĺıticamente la
ecuación 2.13 para el primer incremento de tiempo. Esto nos permite calcular
el número de moles de calcio que están pasando a la disolución y, por lo tanto,
[Ca2+] en ese instante (ecuaciones 2.14 y 2.15).

6. Con [Ca2+] y [H3O
+]cal, se calculan las concentraciones de las otras especies

([CH3COOH] y [CH3COO−]).

7. Se procede de la misma manera para todos los instantes de tiempo. Se usa la
concentración de calcio calculada en el punto previo para calcular el área y la
concentración de las diferentes especies en el siguiente intervalo de tiempo.

8. Para alcanzar la combinación de parámetros que mejor se ajusta al modelo
cinético en un experimento, la función objetivo a minimizar es:

F.O. =
N
∑

i=1

(pHexp,i − pHcal,i)
2 (2.22)

donde pHexp,i y pHcal,i (calculado a partir de [H3O
+]cal,i) representan los pH

experimental y calculado en cada momento de la simulación. Se debe minimizar
la diferencia para la suma de los N puntos del experimento.

Se han estudiado los efectos de diferentes parámetros f́ısicos, como la velociadad
de agitación, el pH inicial del medio, la cantidad total de ácido y base y el estado
de agregación de la pastilla. Esto proporciona distintos conjuntos de experimentos,
cada uno con su modelo teórico.

Resolución metaheuŕıstica del problema

Los valores de los parámetros cinéticos pueden ser estimados con metaheuŕısti-
cas [54]. Un individuo se representa mediante un vector de números reales de ta-
maño siete, conteniendo dichos parámetros cinéticos. En este problema, el número
de componentes de un individuo es bastante menor que en el problema previo, pero
los posibles valores de cada parámetro son mucho mayores (números reales), y el
espacio de búsqueda aumenta considerablemente. Cada vez que se tiene que evaluar
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el fitness de un individuo, se debe resolver el sistema qúımico completo descrito en
las subsecciones anteriores, por lo que la función de fitness coincide con la F.O. a
minimizar de la ecuación 2.22, con un coste computacional elevado. El cálculo de la
función de fitness se presenta en el algoritmo 1, con una complejidad lineal O(N),
donde se tiene un bucle con N intervalos de tiempo, que calcula el valor de cada
variable del problema qúımico para un instante i + 1 a partir del valor de dicha
variable en el instante previo i. Por tanto, tenemos la siguiente función objetivo:

Minimizar
N
∑

i=1

(pHexp,i − pHcal,i)
2 (2.23)

sujeta a

k1a
n1
[

H3O
+
]n2 ≥ −k2an3 [H2CO3]

n4 ≥ k3, pH ≤ 3.5 (2.24)

k2a
n3 [H2CO3]

n4 ≥ k1a
n1
[

H3O
+
]n2 ≥ k3, pH > 3.5 (2.25)

[S]i ≥ 0, ∀i (2.26)

donde [S]i representa la concentración de cualquier especie en la disolución en el
instante i.

Algoritmo 1 Cálculo de la función de fitness para un individuo en la optimización
de PCOCI.

Calcular Fitness(k1, k2, k3, n1, n2, n3, n4):
Para i = 0→ N Hacer
Calcular en el instante i: [Ca2+] , a, [H3O

+] , [HCO−] , [H2CO3] , pHcal,∆ [Ca2+] ,
[CH3COOH] , [CH3COO−]

Fitness = Fitness+ (pHexp,i − pHcal,i)
2

Fin Para

Cuando se llevan a cabo las simulaciones, existen una serie de restricciones que se
deberán cumplir, tanto por parte de las constantes cinéticas como por las variables
del problema. Primeramente, la v́ıa de reacción principal debe ser respetada en
cada rango de pH. Esto se consigue imponiendo la restricción por la cual, en el
segundo miembro de la ecuación 2.13, el primer término sea mayor que el segundo
a pH bajos, y el primer y segundo términos sean siempre mayores que el tercero.
Aśı nos aseguramos de que las soluciones exploradas tengan sentido f́ısico y respeten
la v́ıa principal de reacción en cada rango de pH (ecuaciones 2.24 y 2.25). Y en
segundo lugar, todas las concentraciones de especies qúımicas deben ser positivas en
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cada punto experimental (ecuación 2.26). Si se obtiene una concentración negativa
para una combinación de parámetros cinéticos para cualquier especie qúımica en
un intervalo de tiempo, el individuo se vuelve no factible y se deberá descartar y
generar nuevos elementos hasta encontrar uno factible.

2.2.3. El problema de selección de parámetros metaheuŕısti-
cos óptimos (POPME)

La introducción de la hiperheuŕıstica como herramienta para la selección au-
tomática de las mejores metaheuŕısticas para un problema o conjunto de problemas,
conlleva la aparición de un nuevo problema de optimización [56, 58, 59]: la selec-
ción de los parámetros metaheuŕısticos óptimos que definen dichas metaheuŕısticas
óptimas para resolver ciertos problemas. Aśı pues, la hiperheuŕıstica buscará solu-
ciones en el espacio de metaheuŕısticas, las cuales, a su vez, serán aplicadas a cada
problema concreto.

En este caso, en la codificación de la hiperheuŕıstica, un individuo o elemento se
representa por medio de un vector de enteros que contiene el conjunto de paráme-
tros que caracterizan una metaheuŕıstica. El número y significado de los parámetros
queda determinado por las metaheuŕısticas básicas integradas en el esquema me-
taheuŕıstico, la implementación de las funciones básicas y los parámetros que se
pueden variar en las funciones.

Como se verá en el caṕıtulo 4 cuando describamos nuestra implementación hi-
perheuŕıstica [56, 58], en la versión considerada el número de componentes de un
individuo asciende a veinte, que es el número de parámetros que definen cada me-
taheuŕıstica a aplicar. Tendremos aqúı que el conjunto de individuos que constituye
el conjunto de referencia estará formado por un conjunto de metaheuŕısticas o com-
binaciones/hibridaciones de metaheuŕısticas. El fitness de un elemento en la hiper-
heuŕıstica se basa en el valor que se obtiene cuando se aplica la metaheuŕıstica a una
o varias instancias del problema para el cual se está obteniendo una metaheuŕıstica
satisfactoria. En este caso las restricciones serán aquellas propias de los parámetros
del esquema: que se sitúen dentro de los rangos de valores establecidos y ciertas
incompatibilidades entre parámetros.

2.3. Conclusiones

Se han analizado las diferentes herramientas algoŕıtmicas usadas en este trabajo
para resolver los problemas que se plantean. Concretamente, se ha explicado el
concepto de metaheuŕıstica, las razones para elegirlas como métodos de resolución
idóneos para nuestros problemas y su estructura y funcionamiento. También se ha
introducido el concepto de hiperheuŕıstica, como un método de búsqueda de más
alto nivel orientado a la selección automática de metaheuŕısticas. También se ha
presentado una introducción teórica sobre esquemas unificados parametrizados de
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metaheuŕısticas destacando sus ventajas como herramienta de aplicación sencilla de
metaheuŕısticas e hiperheuŕısticas a problemas de optimización. Por último, se han
descrito los problemas de optimización que se usarán como casos de prueba para
analizar la idoneidad de los métodos de resolución propuestos.
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Caṕıtulo 3

El esquema parametrizado de
metaheuŕısticas: ampliación y
aplicaciones

Vamos a describir en este caṕıtulo el esquema metaheuŕıstico parametrizado co-
mo herramienta de aplicación de metaheuŕısticas a problemas de optimización. Se
detallarán las funciones que lo constituyen aśı como los parámetros metaheuŕısticos
caracteŕısticos de cada función. Además, se incluirá una clasificación de las combina-
ciones de metaheuŕısticas. Se presentará también, a modo de ejemplo, la manera de
incluir una nueva metaheuŕıstica en un esquema metaheuŕıstico dado, con la idea de
ilustrar al lector en la forma de abordar el problema de la adaptación del algoritmo
a nuevas configuraciones espećıficas para su aplicación a problemas de optimización.

Finalmente, se presentarán los resultados de la aplicación del esquema parame-
trizado de metaheuŕısticas a varios problemas de optimización, pudiéndose extraer
conclusiones orientativas acerca de la mejor metaheuŕıstica obtenida en cada ca-
so. Aunque veremos que las distintas metaheuŕısticas arrojan resultados diferentes
dependiendo del problema a optimizar y de su configuración paramétrica, no se
hará un estudio estad́ıstico exhaustivo de estos resultados ya que lo que se pretende
en este caṕıtulo es constatar que el esquema es útil y eficaz a la hora de aplicar me-
taheuŕısticas y combinaciones de estas de forma sencilla. En el caṕıtulo siguiente, se
realizará un análisis más profundo de los resultados, comparando los valores de fit-
ness obtenidos con la aplicación directa de metaheuŕısticas h́ıbridas y los alcanzados
al aplicar hiperheuŕısticas.

3.1. El esquema parametrizado de metaheuŕısti-

cas

El concepto de esquema unificado parametrizado de metaheuŕısticas se desarro-
lla en [6, 7], y se ha aplicado satisfactoriamente en diferentes campos, para obtener
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Modelos de Ecuaciones Simultáneas satisfactorios a partir de un conjunto de valo-
res de las variables, al problema de asignación de tareas a procesadores con tareas
independientes y restricciones de memoria, al problema p-hub, para la optimización
de consumo de enerǵıa en la explotación de pozos de agua [61], y para la determi-
nación de constantes cinéticas en una reacción qúımica [54]. Se describen aqúı las
caracteŕısticas del esquema.

La idea de representar metaheuŕısticas diferentes bajo un esquema común no es
nueva. Vaessens et al. [134] y Raidl [118] usaron este enfoque y presentaron esquemas
algoŕıtmicos como el mostrado en el Algoritmo 2. El esquema considera un conjun-
to de funciones básicas (Inicializar, CondiciónDeFin, Seleccionar, Combinar,
Mejorar, e Incluir) cuya instanciación determina la metaheuŕıstica particular que
se está implementando. Los argumentos S, SS, SS1, y SS2 se corresponden con el
conjunto de soluciones que el método genera y manipula en sucesivas iteraciones.
Las mismas implementaciones de las funciones básicas se pueden usar en métodos
diferentes, y se pueden instanciar diferentes metaheuŕısticas con el mismo modelo.
El esquema es también válido como un mecanismo genérico en la hibridación de
metaheuŕısticas cuando, por ejemplo, las funciones básicas están compuestas por
otras metaheuŕısticas o el mismo elemento de una metaheuŕıstica diferente.

Algoritmo 2 Esquema general de metaheuŕısticas.

Inicializar(S)

Mientras (no CondiciónDeFin(S)) Hacer
SS=Seleccionar(S)

SS1=Combinar(SS)

SS2=Mejorar(SS1)

S=Incluir(SS2)

Fin Mientras

También podemos observar que las funciones básicas del Algoritmo 2 podŕıan re-
cibir parámetros adicionales, conviertiéndose aśı en un esquema unificado parametri-
zado de metaheuŕısticas (Algoritmo 3) que facilita el desarrollo de metaheuŕısticas y
su aplicación [7]. Sin embargo, la selección de los valores adecuados de los Paráme-
tros Metaheuŕısticos (ParamX en el algoritmo) para aplicar una metaheuŕıstica
satisfactoria a un problema particular puede ser dif́ıcil y requiere de mucha compu-
tación. Tal como veremos en el siguiente caṕıtulo, la selección de estos valores puede
hacerse mediante un método hiperheuŕıstico, el cual, además, puede ser desarrollado
con el mismo esquema metaheuŕıstco parametrizado.

Comentaremos a continuación cada una de las funciones del esquema parame-
trizado, sus variantes y los parámetros comunes para las metaheuŕısticas básicas
consideradas (Búsqueda Voraz Adaptativa y Aleatoria (GRASP), Búsqueda Disper-
sa (SS), Algoritmos Genéticos (GA) y Búsqueda Tabú (TS)). Se ha considerado
ya TS en el esquema general, aunque posteriormente se analizará su inclusión en
detalle. También se considera la posibilidad de reutilizar las funciones básicas:
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Algoritmo 3 Esquema parametrizado de metaheuŕısticas.

Inicializar(S,ParamIni)

Mientras (no CondiciónDeFin(S,ParamFin)) Hacer
SS=Seleccionar(S,ParamSel)

SS1=Combine(SS,ParamCom)

SS2=Mejorar(SS1,ParamMej)

S=Incluir(SS2,ParamInc)

Fin Mientras

Inicializar: Se generan elementos aleatorios válidos para formar un conjun-
to inicial con NEIIni elementos. Se selecciona un subconjunto más pequeño
con NEFIni elementos para las iteraciones en el Algoritmo 3. En algunas
metaheuŕısticas (por ejemplo, SS y GRASP) algunos de los elementos iniciales
se mejoran usando, por ejemplo, una búsqueda local o un método voraz. El
parámetro PEMIni indica el porcentaje de elementos a mejorar, y la mejora
puede ser más o menor intensa, lo que puede ser representado con un parámetro
de intensificación, IMEIni. El parámetro MCPIni se usa para la extensión
de la memoria a corto plazo Tabú de la mejora en la inicialización, y se expli-
cará con más detalle en la sección de inclusión de la metaheuŕıstica Tabú en
el esquema. Por tanto, se consideran cinco parámetros en la función de inicia-
lización: ParamIni = {NEIIni,NEFIni, PEMIni, IMEIni,MCPIni}.

CondiciónDeFin: Se puede considerar una condición de fin común a las di-
ferentes metaheuŕısticas. Esta consiste en un número máximo de iteraciones
(NMIFin) o en un número máximo de iteraciones sin mejorar la mejor solu-
ción (NIRFin), y ParamFin = {NMIFin,NIRFin}.

Seleccionar: Se pueden agrupar los elementos del conjunto de referencia en
dos conjuntos, los mejores y los peores de acuerdo con la función objetivo. El
número de mejores elementos seráNEMSel y el de peores elementosNEPSel,
y normalmente NEMSel + NEPSel = NEFIni. Por tanto, ParamSel =
{NEMSel,NEPSel}.

Combinar: El número total de elementos a obtener por combinación es
2(NMMCom + NMPCom + NPPCom), donde los tres parámetros repre-
sentan el número de combinaciones de los mejores con los mejores elementos,
el número de los mejores con los peores y el número de los peores con los
peores elementos; estos constituyen el conjunto de parámetros de la función:
ParamCom = {NMMCom,NMPCom,NPPCom}.

Mejorar: Como en la mejora en la inicialización, PEMMej, IMEMej y
MCMMej representan el porcentaje de elementos a mejorar, la intensifi-
cación de la mejora y la memoria a corto plazo en la mejora de los ele-
mentos de referencia y de los generados en la combinación, y PEDMej,
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IDEMej y MCDMej representan los correspondientes valores en la diversi-
ficación, que es equivalente a la mutación en GA. Por tanto, ParamMej =
{PEMMej, IMEMej,MCMMej, PEDMej, IDEMej,MCDMej}.

Incluir: Los NEMInc mejores elementos se mantienen en el conjunto de
referencia, y los otros NEFIni − NEMInc se seleccionan de los restantes
elementos, con algún criterio de selección, por ejemplo, aleatoriamente o de
acuerdo con alguna función de distancia. MLPInc es un parámetro Tabú (me-
moria a largo plazo) usado para registrar los individuos explorados con más
frecuencia. Aśı, ParamInc = {NEMInc,MLPInc}.

Los parámetros Tabú, cuya inclusión en el esquema metaheuŕıstico es novedosa
en el presente trabajo, se estudiarán con más detalle en la sección correspondiente.
El conjunto de parámetros metaheuŕısticos es la unión de los seis conjuntos de
parámetros de las funciones básicas del esquema. Aśı, tenemos un conjunto de veinte
parámetros con los cuales es posible experimentar para hibridar, mezclar y adaptar
las metaheuŕısticas al problema objetivo. Si se consideraran otras metaheuŕısticas
básicas, el número de parámetros metaheuŕısticos y su significado cambiaŕıan. No
estamos interesados en una enumeración exhaustiva de todos los posibles parámetros
que podŕıan ser incorporados al esquema, sino en mostrar como usarlo para facilitar
la aplicación de metaheuŕısticas.

3.1.1. Clasificación de las combinaciones de metaheuŕısticas

Las metaheuŕısticas obtenidas utilizando el esquema unificado parametrizado
quedan determinadas por los valores de sus parámetros, y son generalmente com-
binaciones o hibridaciones de metaheuŕısticas básicas. Aśı, dada la estructura fun-
cional del esquema parametrizado y las metaheuŕısticas puras que son combinadas
(GRASP, GA, SS y TS), la tabla 3.1 muestra la clasificación de diferentes com-
binaciones de las metaheuŕısticas básicas consideradas, usando la taxonomı́a y no-
menclatura establecida en [81]. El significado de las estructuras que aparecen en la
clasificación es:

HRH(A1+A2), implica una hibridación a alto nivel entre las metaheuŕısticas
A1 y A2, que se ejecutan secuencialmente sin alterar su estructura interna.

LRH(A1(A2)) significa la metaheuŕıstica A2 embebida dentro de A1 con una
hibridación a bajo nivel entre ellas.

Se considera adicionalmente un tipo diferente de hibridación, LRH(A1, A2),
que representa una combinación a bajo nivel de las metaheuŕısticas A1 y A2.

La diferencia entre los dos tipos de hibridación a bajo nivel es que en el segundo
tipo, las metaheuŕısticas mezclan sus estructuras al mismo nivel, mientras que en el
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Metaheuristic Design
GR+TS LRH(GR(TS))
GR+GA HRH(GR+GA)
GR+SS HRH(GR+SS)
GA+SS LRH(GA,SS)
GA+TS HRH(LRH(GA(TS))+TS)
SS+TS HRH(LRH(SS(TS))+TS)

GR+GA+SS HRH(GR+LRH(GA,SS))
GR+GA+TS HRH(LRH(GR(TS))+LRH(GA(TS))+TS)
GA+SS+TS HRH(LRH(LRH(GA,SS)(TS))+TS)
GR+SS+TS HRH(LRH(GR(TS))+LRH(SS(TS))+TS)

GR+GA+SS+TS HRH(LRH(GR(TS))+LRH(LRH(GA,SS)(TS))+TS)

Tabla 3.1: Clasificación de las diferentes combinaciones/hibridaciones de las me-
taheuŕısticas básicas usadas en los experimentos.

primero la primera metaheuŕıstica se complementa con la estructura de la segunda
cuando se ejecutan.

Para clarificar como se aplica la nomenclatura a las metaheuŕısticas básicas y
al esquema unificado, se discutirá sobre el significado de la última fila en la tabla
3.1, HRH(LRH(GR(TS)) + LRH(LRH(GA, SS)(TS)) + TS). Se aplica inicial-
mente GRASP con TS con memoria a corto plazo. A continuación se aplica una
combianción de GA y SS, con una mejora de cada elemento obtenido por diver-
sificación y con el uso de la memoria a corto plazo, tal como en TS. Finalmente,
se considera una restricción de memoria a largo plazo para elementos frecuentes
en TS. Todas las combinaciones de metaheuŕısticas consideradas incluyen varias
metaheuŕısticas puras (heterogeneidad), se busca en todo el espacio de soluciones
(son globales) y todas resuelven el mismo problema de optimización (son generales).
En el ejemplo previo, la representación completa de la metaheuŕıstica podŕıa ser
HRH(LRH(GR(TS)) + LRH(LRH(GA, SS)(TS)) + TS)(het, glo, gen), pero por
simplicidad, estos términos se omiten en todas las combinaciones.

En nuestro enfoque, la combinación de metaheuŕısticas no está tan claramente
delimitada. Las metaheuŕısticas A1 y A2 quedan determinadas por sus valores de los
parámetros metaheuŕısticos p1 y p2 (A1 = MH (p1) y A2 = MH (p2)), y se puede
determinar una combinación de ellas con una combinación lineal de sus parámetros,
C = MH (α1p1 + α2p2). Y, en general, una metaheuŕıstica que siga el esquema
del Algoritmo 3 queda determinada por los valores de los parámetros (MH (p)),
los cuales se pueden corresponder con valores t́ıpicos de algunas metaheuŕısticas
básicas, con valores de una hibridación o combinación, o con valores aleatorios que
no se corresponden con ninguna metaheuŕıstica conocida. La tabla 3.1 muestra la
nomenclatura para la combinación de dos, tres o cuatro de las cuatro metaheuŕısticas
básicas consideradas, pero puede haber muchas más combinaciones posibles, una
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por cada posible conjunto de valores (dentro de rangos válidos) de los parámetros
metaheuŕısticos.

3.2. Inclusión de la Búsqueda Tabú en el esquema

parametrizado

En la sección anterior, describ́ıamos cada una de las funciones básicas del es-
quema, considerando unas implementaciones concretas para nuestros problemas,
variantes de las funciones comunes y los parámetros de las metaheuŕısticas, y la
posibilidad de reutilizar las funciones básicas. Ahora vamos explicar en detalle as-
pectos relacionados con la inclusión de la Búsqueda Tabú en las funciones del es-
quema parametrizado. Hay que decir que el presente trabajo part́ıa de un esquema
metaheuŕıstico donde sólo se consideraban tres metaheuŕısticas básicas (GRASP, SS
y GA), pero se decidió incluir una cuarta metaheuŕıstica para enriquecer el algorit-
mo y, a la vez, hacer una descripción minuciosa de cómo incluir una metaheuŕıstica
nueva en el esquema.

Debido a la naturaleza de la Búsqueda Tabú (ver descripción en la sección 2.1.1),
su inclusión en el esquema parametrizado de metaheuŕısticas se reduce a algunas
funciones. Espećıficamente, la inclusión de Tabú sólo tiene sentido dentro de la
función de mejora, donde las modificaciones repetitivas de uno o varios elementos
del individuo deben penalizarse para evitar caer en óptimos locales o la aparición
de bucles. Para hacer esto, se introduce una lista de movimientos recientes (lista
tabú o memoria a corto plazo) que será actualizada en cada iteración del bucle de
mejora: si se ha modificado un elemento, se registra el cambio modificando el valor
correspondiente en la posición de memoria, cambiándolo al valor máximo dado por
los nuevos parámetros de la metaheuŕıstica MCPX. Donde X puede ser Ini, Mej
o Div, dependiendo de si la mejora se ha hecho en la inicialización, en la mejora
o en la diversificación. Los otros valores de la memoria se actualizan restándoles
uno en cada paso del bucle. Aśı, con nuestra configuración, sólo se modificarán los
elementos que tengan un cero en las posiciones correspondientes en la memoria a
corto plazo. Esto asegura que el cambio de valores no se ha hecho recientemente.
Como criterio de aspiración, un individuo se puede modificar si mejora el mejor valor
aunque los movimientos estén prohibidos en la lista tabú. Hay que recordar que la
diversificación no evalúa el vecindario del individuo, sino que pretende explorar áreas
alejadas de él. Respecto a la memoria a largo plazo, hay varias funciones candidatas
a incluirla en el esquema, pero por simplicidad sólo se considerará en la función
Incluir.

A continuación se describen en detalle aquellas funciones del esquema que se han
modificado con la inclusión de Tabú. Se muestra una manera concreta de incluir
Tabú, aunque existen otras posibilidades:

Inicializar: Como ya se vio anteriomente, la función de inicialización con-
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tiene un total de cinco parámetros que permiten, mediante su variación, definir
distintas formas de inicializar metaheuŕısticas. Respecto a trabajos anteriores,
se ha introducido aqúı un nuevo parámetro, MCPIni, para concretar la ex-
tensión de la memoria a corto plazo tabú de la mejora en la inicialización, que
permite controlar que no se produzcan demasiados movimientos de búsqueda
en un mismo sentido.

Mejorar: Ésta es otra de las funciones en las que aparece Tabú. En este caso,
como novedad, se introducen los parámetros MCMMej fijando la extensión
de la memoria Tabú en la mejora y MCDMej que hace lo mismo en la mejora
tras la diversificación. Después de seleccionar un individuo para mejorarlo, se
selecciona un conjunto de vecinos para mejorarlos independientemente, esco-
giendo el mejor individuo del vecindario finalmente. Después de cada mejora
(modificación de un elemento por ejemplo), se evalúa si esa modificación es
tabú o no.

Incluir: Existen varias posibilidades para la inclusión, pero se ha considera-
do que un algoritmo genético incluye los mejores elementos obtenidos en los
conjuntos de referencia y combinaciones, y una búsqueda dispersa incluye un
porcentaje de los mejores y el resto de los más dispersos de acuerdo con una
función de distancia. Tabú tiene un efecto en todos los individuos incluidos.
El nuevo parámetro MLPInc (memoria a largo plazo) permite el registro de
los individuos más frecuentemente explorados por la metaheuŕıstica en el con-
junto de referencia y el de combinaciones. Para este propósito, se calcula un
individuo promedio usando estos conjuntos y también recordando la memoria
a largo plazo de iteraciones previas. Se calcula la distancia de cada indivi-
duo del conjunto de referencia al individuo promedio. Aquellos individuos que
están próximos al individuo promedio serán reemplazados por otro más lejano
elegido de los conjuntos auxiliares. De este modo, se asegura que se exploren
áreas nuevas más lejanas de las frecuentemente visitadas.

De esta manera se han introducido los cuatro parámetros nuevos correspondien-
tes a la Búsqueda Tabú en el esquema parametrizado de metaheuŕısticas, pasando
de los dieciséis parámetros originales a veinte.

De la misma manera que hemos introducido la Búsqueda Tabú en el esquema
general, se podŕıan incluir otras metaheuŕısticas. Para ello, bastaŕıa con conside-
rar nuevos conjuntos de parámetros para cada nueva metaheuŕıstica, y su correcta
introducción en las nuevas funciones que apareceŕıan en el esquema.
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3.3. Aplicación del esquema metaheuŕıstico al pro-

blema PCEPA

Para comprobar la eficacia del esquema parametrizado de metaheuŕısticas, se
va a aplicar esta técnica al problema de minimización de costes por el consumo de
electricidad en la explotación de pozos de agua [60].

Los experimentos se han llevado a cabo adaptando el esquema metaheuŕıstico a
nuestro problema. Las combinaciones de bombas en cada rango horario se generan
aleatoriamente con la misma probabilidad para una bomba de estar inicialmente
encendida o apagada en todos los tramos de tarificación. El tamaño de cada individuo
quedará definido por el número de bombas considerado y el número de franjas
horarias fijado. La complejidad del problema quedará también determinada por la
severidad de las restricciones impuestas, haciendo un problema más o menos fácil
de inicializar. Los valores de los parámetros usados para las distintas combinaciones
de metaheuŕısticas consideradas se muestran en la tabla 3.2, donde las condiciones
de finalización han sido omitidas, teniendo como valores t́ıpicos NMIFin=1000,
NIRFin = 10.

Las columnas etiquetadas con GR, GA, SS y TS recogen los parámetros que
conducen a las metaheuŕısticas GRASP, Algoritmos Genéticos, Búsqueda Dispersa
y Búsqueda Tabú. Como hemos dicho, tenemos la novedad de la inclusión de la
Búsqueda Tabú, lo que implica que el número de combinaciones de metaheuŕısti-
cas asciende a quince, mientras que sin la inclusión de los parámetros propios de
la Búsqueda Tabú hay siete posibles combinaciones. Por ejemplo, GR+GA+TS
y GR+SS+TS son métodos GRASP seguidos de algoritmos genéticos o búsque-
da dispersa con la inclusión de memoria Tabú, por lo que son técnicas h́ıbridas.
GR+GA+SS+TS representa un GRASP seguido de una combinación genético-
búsqueda dispersa con una estructura de memoria Tabú intercalada. Puesto que
se ha introducido, como novedad, la Búsqueda Tabú en el esquema, se concretan
los valores de los parámetros Tabú considerados: MCPX = 10, porque es un buen
valor promedio para los tamaños de problema elegidos, y MLPInc = 30, lo que
implica una memoria a largo plazo cuya extensión es del orden del número me-
dio de iteraciones efectuadas en los experimentos. Del resto de parámetros cabe
destacar que se han considerado poblaciones iniciales relativamente grandes con va-
lores altos de NEIIni (entre 100 y 200), como también son altos los parámetros
de combinación con valores de NMMCom, NMPCom y NPPCom de 90, 100 y
90 respectivamente, por ejemplo, en la Búsqueda Dispersa o sus combinaciones. En
general, los porcentajes de mejora de elementos PEMIni y PEMMej se sitúan en
100 con intensidades de mejora en la inicialización IMEIni de 50 en la mayoŕıa de
los casos. Los parámetros de la diversificación PEDMej e IDEMej suelen tener
siempre valores bajos, y el resto de parámetros tomarán valores representativos de
la metaheuŕıstica que determinan.

Los experimentos se llevaron a cabo con la configuración operativa del proble-
ma mostrada en la tabla 3.3, donde algunas variables del problema se han fijado a
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GR TS SS GA GR+TS GR+SS GR+GA TS+SS TS+GA

Ini NEIIni 200 200 100 100 200 200 200 100 100
NEFIni 1 1 20 100 1 20 100 20 100
PEMIni 100 100 100 0 100 100 100 100 0
IMEIni 50 10 50 0 50 50 50 50 0
MCPIni 0 10 0 0 10 0 0 10 0

Sel NEMSel 0 1 10 100 0 10 100 10 100
NEPSel 0 0 10 0 0 25 0 10 0

Com NMMCom 0 0 90 50 0 90 50 90 50
NMPCom 0 0 100 0 0 100 0 100 0
NPPCom 0 0 90 0 0 90 0 90 0

Mej PEMMej 0 100 100 0 0 100 0 100 0
IMEMej 0 5 5 0 0 5 0 5 0
MCMMej 0 10 0 0 0 0 0 10 0
PEDMej 0 0 0 10 0 0 10 0 10
IDEMej 0 0 0 5 0 0 5 0 5
MCDMej 0 0 0 0 0 0 0 0 10

Inc NEMInc 0 1 10 100 0 10 100 10 100
MLPInc 0 30 0 0 0 0 0 30 30

SS+GA GR+TS+SS GR+TS+GA GR+SS+GA TS+SS+GA GR+TS+SS+GA

NEIIni 100 200 200 200 100 200
NEFIni 50 20 100 50 50 50
PEMIni 100 100 100 100 100 100
IMEIni 50 50 50 50 50 50
MCPIni 0 10 10 0 10 10
NEMSel 25 10 100 25 25 25
NEPSel 25 25 0 25 25 25

NMMCom 90 90 50 90 90 90
NMPCom 100 100 0 100 100 100
NPPCom 90 90 0 90 90 90
PEMMej 100 100 0 100 100 100
IMEMej 5 5 0 5 5 5
MCMMej 0 10 0 0 10 10
PEDMej 10 0 10 10 10 10
IDEMej 5 0 5 5 5 5
MCDMej 0 0 10 0 10 10
NEMInc 25 10 100 25 25 25
MLPInc 0 30 30 0 30 30

Tabla 3.2: Valores de los parámetros para diferentes combinaciones de metaheu-
ŕısticas aplicadas al problema PCEPA.
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valores espećıficos razonables para el tamaño del sistema considerado y otros (en-
tre corchetes) se han tomado aleatoriamente en un intervalo, representando valores
reales de operación. Las variables utilizadas son aquellas descritas en la subsección
2.2.1. Las tarifas eléctricas (e/(Kw·h)) en los tres tramos horarios de facturación
considerados son 0.168, 0.112 y 0.056, donde la tarifa básica de 0.056 se obtuvo
de [25] y las otras dos se calcularon a partir de ésta, multiplicadas por dos y tres
respectivamente, con el objetivo de diferenciar claramente entre costes por tramo
horario de facturación eléctrica.

B-R 20-6 50-3 50-6 150-3 200-3 200-6

Vtd · 10−4 4 10 10 25 35 35
Qmin · 10−2 10 25 25 80 90 90

Qj [40,300] [40,300] [40,300] [40,300] [40,300] [40,300]
Pj [30,400] [30,400] [30,400] [30,400] [30,400] [30,400]

σlim · 10−2 25 25 25 25 25 25
σj · 10−2 [1,30] [1,30] [1,30] [1,30] [1,30] [1,30]
Vc,j · 10−3 [1,10] [3,10] [3,10] [5,15] [10,20] [10,20]

PDj [150,300] [150,300] [150,300] [150,300] [150,300] [150,300]
PMj [250,350] [230,350] [230,350] [250,350] [230,350] [230,350]

Tabla 3.3: Valores de las variables del problema PCEPA considerados en los experi-
mentos.

En la figura 3.1 y la tabla 3.4 podemos ver los valores de fitness alcanzados al
aplicar las distintas metaheuŕısticas y combinaciones a varios tamaños del problema
PCEPA. En la mayoŕıa de los casos el valor de la función objetivo (ecuación 2.1)
es muy similar. Cuanto más bajo es el valor mejor es el resultado. La inclusión de
Tabú no persegúıa mejorar los resultados obtenidos con otras metaheuŕısticas, pero
refleja el efecto de su consideranción en el esquema. En general, las combinaciones
de metaheuŕısticas producen buenos valores de fitness, destacando que:

Los Algoritmos Genéticos (GA) y las combinaciones de metaheuŕısticas que
incluyen SS+GA son las más adecuadas para este problema de optimización.

Con el método GRASP los resultados no son buenos en general, pero su hibri-
dación con otras técnicas produce resultados satisfactorios.

La metaheuŕıstica TS produce resultados intermedios normalmente aunque su
hibridación con SS, con GR+SS y con SS+GA arroja los peores resultados en
la mayoŕıa de los casos.

No es necesaria una hibridación de tipo cuaternario para alcanzar valores de
bondad aceptables, aunque este tipo de combinación es efectiva la mayoŕıa de
las veces.
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GR GR+TS+SS TS+SS TS+SS+GA TS

20-6 2860.25 3245.76 2865.33 2840.92 2564.43
50-3 9123.97 10232.47 8891.75 8880.41 8385.82
50-6 10016.76 10594.90 10035.13 9789.85 8358.78
150-3 25933.37 26341.93 26186.97 24642.83 17271.43
200-3 35819.70 37678.13 34980.00 34598.30 24078.07
200-6 41065.60 24008.93 21602.40 23287.93 41054.70

SS GA GR+SS GR+TS GR+GA

20-6 2520.97 2463.40 2524.55 2551.51 2547.55
50-3 7794.75 7463.38 7911.08 7796.24 7821.04
50-6 7785.64 7577.02 8042.12 7942.51 7819.84
150-3 15809.93 14545.97 15662.40 15772.27 16254.20
200-3 22090.57 21672.43 23015.10 22890.40 23109.33
200-6 37551.53 39789.57 23542.80 22513.33 21590.30

TS+GA GR+TS+GA SS+GA GR+TS+SS+GA GR+SS+GA

20-6 2484.76 2528.21 2460.79 2522.54 2504.10
50-3 7647.06 7729.79 7607.04 7655.57 7687.98
50-6 7664.61 7689.25 7593.75 7782.81 7631.01
150-3 15528.13 15287.67 14319.60 14468.00 14588.53
200-3 21856.73 21848.97 21435.47 14666.47 14314.80
200-6 23413.67 21504.13 21615.77 22093.07 22024.43

Tabla 3.4: Valor de la función de fitness, Ce (e), obtenida para diferentes combina-
ciones de metaheuŕısticas para diferentes tamaños del problema PCEPA.
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El esquema parametrizado de metaheuŕısticas: ampliación y aplicaciones

 0

 5000

 10000

 15000

 20000

 25000

 30000

 35000

 40000

 45000

20-6 50-3 50-6 150-3 200-3 200-6

F
itn

es
s

GR
GR+TS+SS

TS+SS
TS+SS+GA

TS
SS
GA

GR+SS
GR+TS
GR+GA
TS+GA

GR+TS+GA
SS+GA

GR+TS+SS+GA
GR+SS+GA

Figura 3.1: Valor de la función de fitness, Ce (e), obtenida para diferentes combi-
naciones de metaheuŕısticas para diferentes tamaños del problema PCEPA.

Como hemos visto, existen metaheuŕısticas que ofrecen mejores resultados de fit-
ness que otras. Normalmente son las hibridaciones de metaheuŕısticas las que mejor
se comportan aportando lo mejor de cada método individual a la estrategia global de
resolución del problema. No obstante, es importante considerar también los tiempos
de ejecución de cada metaheuŕıstica como criterio a tener en cuenta: no sólo im-
porta la bondad de la solución alcanzada sino que también es importante el tiempo
invertido en obtenerla. Aśı, en la figura 3.2 y la tabla 3.5 podemos ver los tiempos
de ejecución empleados por las diferentes combinaciones de metaheuŕısticas presen-
tadas en la figura 3.1 para los distintos tamaños del problema PCEPA. Debido a la
diferencia en orden de magnitud de los resultados de tiempo de las distintas instan-
cias, se ha hecho una representación semilogaŕıtmica. Se puede apreciar que, como
era de esperar en la mayoŕıa de los casos, las metaheuŕısticas que alcanzan valores
de fitness más bajos son las que consumen un mayor tiempo en su ejecución. Esto se
aprecia resumidamente comparando las medias de las figuras 3.1 y 3.2, donde existe
una inversión casi completa de la tendencia de los resultados. Esta tendencia, que
en principio podŕıa parecer obvia, a veces no se produce debido a que pueden existir
configuraciones concretas de restricciones del problema que hagan que sea más dif́ıcil
conseguir individuos factibles en cada iteración, con lo que el tiempo total puede
incrementarse considerablemente aun considerando configuraciones metaheuŕısticas
con valores reducidos de los parámetros o metaheuŕısticas puras que dieran lugar a
resultados de menor calidad.
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Para tener en cuenta tanto la abondad del resultado de fitness como el tiempo
empleado en alcanzarlo por las metaheuŕısticas, vamos a introducir un indicador
común que permita englobar ambos aspectos. Para encontrar una buena solución,
sobre todo en instancias de problema grandes que requieran un consumo de tiempo
elevado, mediremos la bondad de la solución con un indicador común definido como
IC = 106/(f · t), donde f es el fitness y t es el tiempo de ejecución en segundos. Por
tanto, son deseables valores elevados para este indicador. Existen otras posibilidades
para definir el IC como, por ejemplo, dando más importancia al fitness (con un factor
de ponderación mayor) que al tiempo de ejecución o considerando una función de
bondad biobjetivo que integre ambas magnitudes. No obstante, el indicador elegido
puede utilizarse como una primera solución al problema planteado.

En la figura 3.3 (semilogaŕıtmica) y tabla 3.6 podemos ver los valores del IC
para las diferentes combinaciones de metaheuŕısticas que resuelven las seis instancias
del problema PCEPA. Debido a las notables diferencias en los valores de fitness y
tiempos de ejecución de los diferentes tamaños de problema, solo son comparables
los resultados entre cada metaheuŕıstica para un tamaño dado (comparación entre
columnas para una misma fila en la tabla 3.6). Se aprecia que según este criterio, en
general, los mejores resultados (valores mayores) corresponden a metaheuŕısticas que
arrojan fitness moderados o altos y tiempos de ejecución relativamente bajos, como
en el caso de TS, GR+TS y GR+TS+SS. Vemos que, bajo el criterio del indicador
común, ya no son las combinaciones que incluyen SS+GA los mejores algoritmos
puesto que, aunque ofrecen resultados buenos de fitness, el tiempo empleado es
elevado. Aśı, podemos elegir otras metaheuŕısticas más rápidas a costa de perder un
poco en calidad de la solución.

Podemos ver de forma gráfica como evoluciona el fitness y el tiempo de ejecución
hasta alcanzar el óptimo al aplicar cada metaheuŕıstica. Aśı, la figura 3.4 muestra
el valor de la función objetivo en iteraciones sucesivas para cada método, para el
problema PCEPA con tamaño 50-6. Podemos ver que:

Existen combinaciones de metaheuŕısticas que ofrecen resultados de fitness
peores que el resto, como son, TS+GA, GR+TS y GR+TS+GA.

Por otro lado, tenemos dos metaheuŕısticas puras, TS y GA, y las combina-
ciones GR+GA y TS+SS+GA, que ofrecen resultados aceptables pero a costa
de un número elevado de iteraciones.

En GRASP sólo se tiene una iteración (con valor relativamente alto de fitness),
señalada como un punto en el gráfico y cuyo valor se puede consultar en la
entrada correspondiente de la tabla 3.4.

Finalmente, el resto de metaheuŕısticas o combinaciones ofrecen buenos resul-
tados (excepto GRASP), destacando SS que alcanza muy buenos resultados
en muy pocas iteraciones.

47



El esquema parametrizado de metaheuŕısticas: ampliación y aplicaciones
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GR GR+TS+SS TS+SS TS+SS+GA TS

20-6 3.256 1.603 3.423 3.520 2.705
50-3 1.907 0.946 1.977 2.234 0.857
50-6 4.707 2.615 4.740 5.626 1.951
150-3 10.357 6.540 10.602 12.276 5.417
200-3 11.838 4.837 12.265 13.949 3.365
200-6 32.571 10.549 877.538 77.555 33.749

SS GA GR+SS GR+TS GR+GA

20-6 6.200 6.715 3.807 1.970 7.419
50-3 10.191 11.245 2.726 1.390 12.024
50-6 49.855 37.949 7.361 3.999 44.245
150-3 172.088 138.831 21.658 12.925 204.129
200-3 274.902 229.908 27.965 16.004 294.933
200-6 39.632 39.353 100.950 1360.390 894.242

TS+GA GR+TS+GA SS+GA GR+TS+SS+GA GR+SS+GA

20-6 5.404 6.873 8.343 7.969 9.273
50-3 8.393 8.092 11.728 14.945 14.285
50-6 29.232 33.204 40.288 59.199 74.592
150-3 104.833 112.803 144.611 279.704 352.976
200-3 166.241 183.390 221.068 288.205 325.518
200-6 1515.577 1085.075 1008.692 2342.437 2243.617

Tabla 3.5: Tiempos de ejecución (en segundos) obtenidos para las diferentes com-
binaciones de metaheuŕısticas presentadas en la figura 3.1 para diferentes series del
problema PCEPA.
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GR GR+TS+SS TS+SS TS+SS+GA TS

20-6 107.37 192.24 101.96 100.01 144.16
50-3 57.47 103.35 56.89 50.42 139.09
50-6 21.21 36.10 21.02 18.16 61.32
150-3 3.72 5.80 3.60 3.31 10.69
200-3 2.36 5.49 2.33 2.07 12.34
200-6 0.75 3.95 0.05 0.55 0.72

SS GA GR+SS GR+TS GR+GA

20-6 63.97 60.46 104.05 198.99 52.91
50-3 12.59 11.92 46.37 92.29 10.63
50-6 2.58 3.48 16.89 31.48 2.89
150-3 0.37 0.50 2.95 4.91 0.30
200-3 0.16 0.20 1.55 2.73 0.15
200-6 0.67 0.64 0.42 0.03 0.05

TS+GA GR+TS+GA SS+GA GR+TS+SS+GA GR+SS+GA

20-6 74.47 57.55 48.71 49.75 43.06
50-3 15.58 15.99 11.21 8.74 9.11
50-6 4.46 3.92 3.27 2.17 1.76
150-3 0.61 0.58 0.48 0.25 0.19
200-3 0.28 0.25 0.21 0.24 0.21
200-6 0.03 0.04 0.05 0.02 0.02

Tabla 3.6: Indicador común (IC = 106/(f · t)) para las diferentes combinaciones
de metaheuŕısticas presentadas en las figuras 3.1 y 3.2 para diferentes series del
problema PCEPA.
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En general se observa que todas las combinaciones en las que aparece SS+GA
producen buenos resultados confirmándose la idoneidad de esta combinación me-
taheuŕıstica para esta instancia del problema.

La evolución del tiempo de ejecución en las sucesivas iteraciones al aplicar cada
metaheuŕıstica al problema PCEPA de tamaño 50-6 se recoge en la figura 3.5. Se
pueden comparar estos resultados con los de fitness de la figura 3.4. Cabe destacar
que las metaheuŕısticas con resultados de fitness moderados y que consumen muchas
iteraciones hasta el óptimo son las que arrojan tiempos de ejecución más bajos (TS,
GA y GR+GA). Esto las hace especialmente atractivas para ser aplicadas a esta
instancia de problema debido a su rapidez.

Se debe destacar que los resultados presentados en la figuras 3.4 y 3.5 son simi-
lares a los obtenidos para otros tamaños de problema, pero solo se ha elegido un
tamaño por ser representativo del resto.
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Figura 3.4: Valores de fitness obtenidos por diferentes metaheuŕısticas en iteraciones
sucesivas para el tamaño de problema PCEPA 50-6.

Finalmente, como ilustración complementaria, en la figura 3.6 se muestra un
ejemplo de resultado obtenido al aplicar una metaheuŕıstica de tamaño reducido a
una instancia de problema PCEPA de tamaño pequeño (5 bombas y 3 rangos ho-
rarios). Se pueden ver primeramente las variables utilizadas, con valores para cada
pozo en explotación y con las tolerancias de algunos valores entre paréntesis. A conti-
nuación, se muestran los 20 valores de los parámetros de la metaheuŕıstica aplicada,
que puede considerarse un algoritmo genético de tamaño reducido. Finalmente, apa-
rece la solución alcanzada (combinación de pozos óptima y fitness asociado), donde
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El esquema parametrizado de metaheuŕısticas: ampliación y aplicaciones

 0

 10

 20

 30

 40

 50

 60

 70

 80

 90

 100

 0  10  20  30  40  50  60  70  80  90

T
ie

m
po

 (
s)

Iteraciones

GR
TS
SS
GA

GR+TS
GR+SS
GR+GA
TS+SS
TS+GA
SS+GA

GR+TS+SS
GR+TS+GA
GR+SS+GA
TS+SS+GA

GR+TS+SS+GA

Figura 3.5: Tiempos de ejecución obtenidos por las diferentes metaheuŕısticas de la
figura 3.4 en iteraciones sucesivas para la serie S5 del problema PCEPA.

se aprecia de manera clara la codificación empleada: los unos representan las bom-
bas en marcha en cada tramo horario (3 tramos en este caso presentados con una
ligera separación) y los ceros, las apagadas. Además se presentan los valores de las
cinco restricciones impuestas, que se cumplen en todo momento: el volumen total se
encuentra entre 10000 y 20000 m3, el caudal total en cada franja horaria es siem-
pre superior a 200 m3/h, los volúmenes explotados en cada pozo no sobrepasan los
máximos establecidos, las conductividades totales en cada tramo considerado son
siempre inferiores a 2500 µS/cm y el estatus de los cinco pozos indica que están to-
dos operativos (unos) porque sus niveles dinámicos no son en ningún caso inferiores
al mı́nimo nivel establecido.

3.4. Aplicación del esquema metaheuŕıstico al pro-

blema PCOCI

Se puede también contrastar la eficacia del esquema parametrizado de metaheuŕıs-
ticas aplicando esta técnica al problema de optimización de las constantes cinéticas
de una reacción qúımica (PCOCI).

Paralelamente a la obtención, con métodos metaheuŕısticos, de la configuración
óptima de los parámetros cinéticos de una reacción qúımica heterogénea, se ha com-
pletado la simulación del proceso de disolución de una pastilla antiácido y se ha
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Figura 3.6: Ejemplo de solución metaheuŕıstica para una instancia reducida de prue-
ba del problema PCEPA.
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determinado la evolución de las concentraciones de las especies qúımicas a lo largo
del tiempo. Las ejecuciones se han llevado a cabo adaptando el esquema parametri-
zado de metaheuŕısticas a nuestro problema. Las combinaciones de las constantes
cinéticas usadas en el estudio se han generado aleatoriamente con valores de ki y
ni en los rangos [10−10, 10] y [0, 5] respectivamente (ver [54]). Los valores utiliza-
dos de cada parámetro para una combinación dada de metaheuŕısticas se mues-
tran en la tabla 3.7, donde las condiciones de finalización tienen los valores t́ıpicos
NMIFin=1000, NIRFin = 10 y han sido omitidas. Se han elegido valores razo-
nables de los parámetros después de una serie de pruebas con varios valores. Las
combinaciones mostradas son aquellas para las cuales el fitness obtenido es acepta-
ble sin asumir un coste computacional excesivo. Aśı, valores altos de los parámetros
implicaŕıan tiempos de ejecución elevados, lo que haŕıa mucho más lento el proce-
so de experimentación, con resultados similares a los obtenidos con parámetros de
valores moderados. Por ejemplo, las poblaciones iniciales en el problema PCEPA
para las cuatro metaheuŕısticas puras (GR, TS, SS y GA) eran respectivamente de
200, 200, 100 y 100. En el caso de PCOCI los valores son 50, 50, 20 y 20. Igual-
mente disminuyen proporcionalmente los valores del conjunto de referencia en todas
las metaheuŕısticas, el número de elementos mejores a incluir y las memorias tabú,
como también son proporcionalmente inferiores los parámetros de la combinación
NMMCom, NMPCom y NPPCom con valores de 15, 20 y 15 para el caso, por
ejemplo, de la Búsqueda Dispersa aplicada al problema PCOCI cuando para PCEPA
eran respectivamente 90, 100 y 90.

Las metaheuŕısticas se aplicaron a seis series de datos experimentales con la
configuración de variables qúımicas presentada en la tabla 3.8, donde N es el número
de puntos experimentales de tiempo y pH a integrar, MT (g) es la masa total de
la pastilla que se está disolviendo en ácido, [HAc]0 (mol/L) es la concentración
inicial de ácido acético en cada serie, y V (mL) es el volumen de la disolución. Otras
variables comunes a todas las series son: MA (g) = 0.68 que es la masa activa de
carbonato de calcio en la pastilla, a0 (cm2) = 7.11 es el área inicial de la pastilla,
[H2CO∗

3] (mol/L) = 10−5 es la concentración total de las especies carbonatadas en
la disolución. Y finalmente, las constantes de equilibrio relacionadas [92] tienen los
valores: Ka = 10−4.76, K

′

a = 10−6.35, KH = 10−1.5.

En muchos casos el valor final de la función objetivo (ecuación 2.23) es muy
similar (figura 3.7 y tabla equivalente 3.9). Cuanto más bajo el valor, mejor es el
resultado. Podemos ver que:

En general, las combinaciones de metaheuŕısticas producen buenos valores de
fitness, destacando la metaheuŕıstica GA y sus combinaciones como las más
adecuadas para este problema de optimización.

TS, SS y las hibridaciones de SS producen resultados que son intermedios en
muchos casos. En el caso de SS y sus combinaciones, puede ser debido al amplio
rango de búsqueda gestionado para las constantes cinéticas (especialmente ki),
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GR TS SS GA GR+TS GR+SS GR+GA TS+SS TS+GA

Ini NEIIni 50 50 20 20 50 50 50 20 20
NEFIni 1 1 10 20 1 10 20 10 20
PEMIni 100 100 100 0 100 100 100 100 0
IMEIni 15 15 15 0 15 15 15 15 0
MCPIni 0 2 0 0 2 0 0 2 0

Sel NEMSel 0 1 5 20 0 5 20 5 20
NEPSel 0 0 5 0 0 5 0 5 0

Com NMMCom 0 0 15 10 0 15 10 15 10
NMPCom 0 0 20 0 0 20 0 20 0
NPPCom 0 0 15 0 0 15 0 15 0

Mej PEMMej 0 100 100 0 0 100 0 100 0
IMEMej 0 5 5 0 0 5 0 5 0
MCMMej 0 2 0 0 0 0 0 2 0
PEDMej 0 0 0 20 0 0 20 0 20
IDEMej 0 0 0 5 0 0 5 0 2
MCDMej 0 0 0 0 0 0 0 0 10

Inc NEMInc 0 1 5 20 0 5 20 5 20
MLPInc 0 3 0 0 0 0 0 3 3

SS+GA GR+TS+SS GR+TS+GA GR+SS+GA TS+SS+GA GR+TS+SS+GA

NEIIni 20 50 50 50 20 50
NEFIni 15 10 20 15 15 15
PEMIni 100 100 100 100 100 100
IMEIni 15 15 15 15 15 15
MCPIni 0 2 2 0 2 2
NEMSel 8 5 20 8 8 8
NEPSel 7 5 0 7 7 7

NMMCom 15 15 10 15 15 15
NMPCom 20 20 0 20 20 20
NPPCom 15 15 0 15 15 15
PEMMej 100 100 0 100 100 100
IMEMej 5 5 0 5 5 5
MCMMej 0 2 0 0 2 2
PEDMej 20 0 20 20 20 20
IDEMej 5 0 5 5 5 5
MCDMej 0 0 2 0 2 2
NEMInc 8 5 20 8 8 8
MLPInc 0 3 3 0 3 3

Tabla 3.7: Valores de los parámetros para diferentes combinaciones de metaheu-
ŕısticas aplicadas al problema PCOCI.
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Serie S1 S2 S3 S4 S5 S6
N 70 50 34 77 81 69
MT 1.33 1.33 1.31 1.32 1.32 1.30

[HAc]0 · 102 3.98 3.31 2.39 2.18 3.01 1.99
V 250 250 250 100 150 200

Tabla 3.8: Valores de las variables del problema PCOCI consideradas en los experi-
mentos.

que hace insuficiente el rango de búsqueda local para cubrir satisfactoriamente
el espacio de soluciones.

Con el métodos GRASP los resultados son peores en muchos casos, pero su
hibridación con otras técnicas produce resultados satisfactorios. Las hibrida-
ciones de TS también producen resultados de baja calidad.

En el último conjunto de datos de la figura 3.7 (última fila de la tabla 3.9) po-
demos ver una media de los resultados de cada metaheuŕıstica. Se ha considerado
hacer la media en el problema PCOCI porque, a diferencia de PCEPA, los valores
obtenidos para las distintas instancias de problema son del mismo orden de mag-
nitud, lo que hace que las medias reflejen de forma adecuada las contribuciones de
cada instancia. Es importante destacar la desviación más pronunciada respecto a la
media de las series S4 y S5, lo que indica que el ajuste del modelo a los datos experi-
mentales es menos preciso en estos casos, posiblemente debido a que las condiciones
experimentales no se ajustaban totalmente a los requerimientos del modelo teórico.

Vamos a considerar aqúı también los tiempos de ejecución de cada metaheuŕıstica
como criterio a tener en cuenta. Aśı, en la figura 3.8 y la tabla 3.10 podemos ver los
tiempos de ejecución empleados por las diferentes combinaciones de metaheuŕısticas
presentadas en la figura 3.7 para las seis series del problema PCOCI. Se puede
apreciar, como en el caso de PCEPA, que las metaheuŕısticas que alcanzan valores
de fitness más bajos son las que consumen un mayor tiempo en su ejecución (aunque,
como dijimos, esto puede no suceder a veces si los individuos no son fácilmente
factibilizables).

Para tener en cuenta tanto la bondad del resultado de fitness como el tiempo
empleado en alcanzarlo por las metaheuŕısticas, vamos a introducir un indicador
común similar al introducido para PCEPA que definiremos IC = 10/(f · t).

En la figura 3.9 y tabla 3.11 podemos ver los valores del IC para las diferentes
combinaciones de metaheuŕısticas que resuelven las seis instancias del problema
PCOCI. Se aprecia que, según este criterio, los mejores resultados (valores mayores)
corresponden a GR, TS+SS, GR+TS, GR+TS+GA y GR+TS+SS. Se puede ver
que, bajo el criterio del indicador común, ya no son el genético y sus combinaciones
los mejores algoritmos puesto que, aunque ofrecen resultados muy buenos de fitness,
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GR TS+SS GR+TS GR+TS+GA TS+GA

S1 2.828 2.713 2.418 3.032 1.860
S2 2.290 2.504 2.316 2.034 2.004
S3 2.244 2.075 1.899 1.317 2.001
S4 6.911 6.467 5.916 3.573 4.035
S5 3.815 3.682 3.377 2.308 2.680
S6 2.700 2.322 2.504 2.373 1.989

Media 3.465 3.294 3.072 2.439 2.428

GR+SS TS+SS+GA SS+GA GR+TS+SS SS

S1 2.346 1.681 1.786 1.703 2.162
S2 1.773 1.947 1.653 2.025 1.513
S3 1.789 1.558 1.402 1.759 1.273
S4 3.619 3.304 2.817 1.420 1.331
S5 2.394 2.270 1.957 1.735 1.372
S6 1.880 1.714 1.676 2.226 2.121

Media 2.300 2.079 1.882 1.811 1.629

TS GR+GA GA GR+TS+SS+GA GR+SS+GA

S1 1.603 1.533 1.295 1.193 1.238
S2 1.491 1.493 1.493 1.417 1.486
S3 1.312 1.480 1.092 1.163 1.095
S4 1.948 0.943 0.941 0.928 0.919
S5 1.584 1.305 1.175 1.169 1.167
S6 1.656 1.305 1.308 1.323 1.323

Media 1.599 1.343 1.217 1.199 1.205

Tabla 3.9: Valor de la función de fitness obtenida para diferentes combinaciones de
metaheuŕısticas para diferentes series del problema PCOCI.
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Figura 3.7: Valor de la función de fitness obtenida para diferentes combinaciones de
metaheuŕısticas para diferentes series del problema PCOCI.

el tiempo empleado es elevado. Por tanto, vemos que existen metaheuŕısticas más
rápidas con una bondad de la solución aceptable.

La figura 3.10 muestra el valor de la función objetivo en sucesivas iteraciones
para cada método, para el problema descrito en la serie S5. Se puede ver que las
metaheuŕısticas que inlcuyen GA arrojan valores de fitness más bajos y normalmente
más iteraciones hasta el óptimo. Por otro lado, tenemos GRASP, TS, SS y sus
combinaciones, con valores de fitness más altos y, finalmente, GR+TS+GA con
valores de fitness intermedios. En GRASP solo tenemos una iteración, representada
con un punto en el gráfico.

Podemos ver la evolución del tiempo de ejecución en las sucesivas iteraciones
al aplicar cada metaheuŕıstica al problema S5 (figura 3.11), y se pueden comparar
estos resultados con los de fitness de la figura 3.10. Se ve aqúı claramente como
las metaheuŕısticas con mejor función de bondad, SS+GA y GR+TS+SS+GA, son
las que emplean mayores tiempos en alcanzar la solución. Hay que destacar la me-
taheuŕıstica TS+GA, pues es una metaheuŕıstica que, aunque requiere de muchas
iteraciones, alcanza buenos resultados de fitness con tiempos de ejecución bajos.
Esto la hace especialmente atractiva para ser aplicada a esta instancia del problema
pues posee un IC alto.

Como en el problema PCEPA, se debe destacar que los resultados presentados en
las figuras 3.10 y 3.11 son similares a otros obtenidos para otras series, habiéndose
elegido sólo una por ser representativa del resto.
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GR TS+SS GR+TS GR+TS+GA TS+GA

S1 0.575 0.552 0.528 0.356 0.970
S2 0.520 0.486 0.525 0.919 2.270
S3 0.384 0.400 0.438 0.579 1.021
S4 1.226 0.992 1.106 1.327 2.190
S5 0.710 0.626 0.690 0.942 1.827
S6 0.672 0.708 0.621 0.882 4.711

Media 0.681 0.627 0.651 0.834 2.165

GR+SS TS+SS+GA SS+GA GR+TS+SS SS

S1 8.894 6.098 4.532 0.745 0.812
S2 4.482 4.033 3.892 0.777 2.444
S3 1.130 1.671 2.897 0.515 0.948
S4 4.290 3.852 4.840 3.497 6.292
S5 3.301 3.186 3.876 1.596 3.228
S6 4.207 5.346 7.185 0.823 1.423

Media 4.384 4.031 4.537 1.326 2.525

TS GR+GA GA GR+TS+SS+GA GR+SS+GA

S1 0.891 6.973 12.589 22.264 20.315
S2 1.316 7.305 15.048 8.877 12.911
S3 0.982 7.284 12.696 5.980 13.981
S4 8.799 8.991 11.559 15.616 28.146
S5 3.699 7.860 13.101 10.158 18.346
S6 0.964 18.321 17.795 21.561 12.529

Media 2.775 9.456 13.798 14.076 17.704

Tabla 3.10: Tiempos de ejecución obtenidos para las diferentes combinaciones de me-
taheuŕısticas presentadas en la figura 3.7 para diferentes series del problema PCOCI.
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GR TS+SS GR+TS GR+TS+GA TS+GA

S1 6.148 6.673 7.827 9.268 5.542
S2 8.398 8.220 8.225 5.352 2.198
S3 11.597 12.049 12.017 13.112 4.893
S4 1.181 1.559 1.529 2.110 1.132
S5 3.692 4.339 4.294 4.602 2.042
S6 5.513 6.086 6.429 4.778 1.067

Media 6.088 6.488 6.720 6.537 2.813

GR+SS TS+SS+GA SS+GA GR+TS+SS SS

S1 0.479 0.976 1.236 7.877 5.694
S2 1.258 1.273 1.554 6.356 2.705
S3 4.947 3.841 2.462 11.046 8.284
S4 0.644 0.786 0.734 2.014 1.195
S5 1.266 1.383 1.318 3.612 2.258
S6 1.264 1.091 0.831 5.457 3.313

Media 1.643 1.558 1.356 6.060 3.908

TS GR+GA GA GR+TS+SS+GA GR+SS+GA

S1 6.997 0.936 0.613 0.377 0.398
S2 5.095 0.917 0.445 0.795 0.521
S3 7.759 0.928 0.721 1.437 0.653
S4 0.583 1.180 0.920 0.690 0.386
S5 1.707 0.975 0.649 0.842 0.467
S6 6.267 0.418 0.430 0.351 0.603

Media 4.735 0.892 0.630 0.749 0.505

Tabla 3.11: Indicador común (IC = 10/(f · t)) para las diferentes combinaciones
de metaheuŕısticas presentadas en las figuras 3.7 y 3.8 para diferentes series del
problema PCOCI.
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Figura 3.10: Valores de fitness obtenidos por diferentes metaheuŕısticas en iteraciones
sucesivas para la serie S5 del problema PCOCI.
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Figura 3.11: Tiempos de ejecución obtenidos por las diferentes metaheuŕısticas de
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Figura 3.12: Evolución con el tiempo de (a) el pH y (b) la concentración de protones.
Valores experimentales y calculados.

Finalmente, podemos contrastar la bondad de los resultados alcanzados con la
simulación de la evolución temporal del sistema qúımico. Aśı, en las figuras 3.12 y
3.13 se puede ver la evolución del pH experimental y calculado y de la concentración
de las diferentes especies qúımicas presentes en el modelo resuelto con las constantes
cinéticas óptimas para la serie S5. Los valores finales son: k1 = 6.83 · 10−7, k2 =
5.09 · 10−4, k3 = 1.99 · 10−6, n1 = 3.11, n2 = 6.19 · 10−3, n3 = 1.42 y n4 = 0.339. El
pH calculado en la simulación no está muy lejos del experimental sobre todo a partir
de los diez minutos, y la predicción dada por el modelo cinético es aceptable. La
concentración de HCO−

3 se mantiene en todo momento por debajo de la de H2CO3,
lo que es algo esperado en el rango de pH considerado para la serie S5 (siempre por
debajo de 6). Se puede apreciar como la concentración de calcio aumenta conforme
la pastilla se disuelve. A su vez, la concentración de acético disminuye a la misma
velocidad con la que aumenta la concentración de ion acetato, lo que es de esperar
si el modelo es correcto.

Por supuesto, el método o combinación preferido depende de la implementación
particular de las funciones básicas que estemos usando. Sin embargo, no estamos in-
teresados en obtener la mejor metaheuŕıstica, si no en la aplicación de la metodoloǵıa
para desarrollar metaheuŕısticas de manera sencilla y experimentar con familias de
metaheuŕısticas.

Si comparamos los resultados arrojados al aplicar el esquema metaheuŕıstico a
los dos problemas de optimización considerados, vemos que el método selecciona la
mejor metaheuŕıstica para cada problema y que normalmente suele ser diferente.
Si la hibridación Búsqueda Dispersa + Algoritmo Genético y sus combinaciones
con otras metaheuŕısticas eran las que mejor resolv́ıan el problema PCEPA desde
el punto de vista del fitness, en el caso de PCOCI, es el Algoritmo Genético y sus
combinaciones los que proporcionan una mejor solución.

Aunque se ha visto que las metaheuŕısticas obtenidas para resolver cada instancia
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Figura 3.13: Evolución de (a) la concentración de especies carbonatadas con el tiem-
po y (b) la concentración de especies acéticas y calcio. Valores calculados en la
simulación de la reacción.

concreta del problema ofrecen buenos resultados, es posible que no sean tan eficaces
si las aplicamos a otras instancias diferentes de un mismo problema. Para evitar
estas dependencias del problema, en el caṕıtulo siguiente, se introducirá un nuevo
algoritmo a un nivel superior de abstracción, que maneje a la vez varias instancias
del problema, encontrando metaheuŕısticas eficaces para un conjunto de instancias
sin perder demasiada calidad en los resultados.

3.5. Conclusiones

Se ha aplicado un esquema unificado parametrizado de metaheuŕısticas a dos pro-
blemas de optimización propuestos de forma secuencial. Se ha detallado la estructura
interna del esquema, la funciones básicas que lo forman, aśı como los parámetros
metaheuŕısticos con los que se invocan. Se ha presentado también un ejemplo de
inclusión de una nueva metaheuŕıstica, Búsqueda Tabú, en el esquema y la facilidad
con la que se aplica con la introducción de cuatro nuevos parámetros.

Se presentan resultados de fitness alcanzados por las diferentes metaheuŕısticas y
combinaciones analizadas para cada problema, aśı como resultados de los tiempos de
ejecución empleados. Desde el punto de vista de la función de bondad, para la reso-
lución del problema PCEPA, se recomienda el uso de la hibridación metaheuŕıstica
SS+GA y sus combinaciones con otras metaheuŕısticas pues son las que ofrecen va-
lores más bajos de fitness. Sin embargo, se ha visto que la metaheuŕıstica GA y sus
combinaciones son las más adecuadas para la resolución del problema PCOCI. En
general, TS eleva el número de iteraciones para alcanzar el óptimo pero su combi-
nación con otras metaheuŕısticas ha resultado ser satisfactoria. Desde el punto de
vista del tiempo de ejecución, se ha comprobado que las metaheuŕısticas que ofrecen
mejores resultados de función de bondad son las que invierten un mayor tiempo en
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alcanzar el óptimo (aunque esto podŕıa no ser aśı como hemos indicado previamen-
te). Aśı, se ha introducido un indicador común para tener en cuenta ambos factores,
lo que hace variar las conclusiones obtenidas. Teniendo en cuenta esto, los mejores
resultados (IC más alto), para PCEPA, son: TS, GR+TS y GR+TS+SS. Para el
problema PCOCI los mejores resultados corresponden a las metaheuŕısticas GR,
TS+SS, GR+TS, GR+TS+GA y GR+TS+SS.

Hemos visto que el esquema metaheuŕıstico selecciona la mejor metaheuŕıstica
para cada problema concreto y que, normalmente, los algoritmos elegidos suelen ser
diferentes. Además, se ha comprobado como el indicador de bondad elegido (fitness
o IC) influye en los resultados finales alcanzados.

Aunque las metaheuŕısticas aplicadas a los problemas ofrecen buenos resultados,
se muestran normalmente eficaces solo para las instancias concretas en las que se
usaron. En el siguiente caṕıtulo se presentará un nuevo algoritmo hiperheuŕıstico
más abstracto que permitirá encontrar buenas metaheuŕısticas para conjuntos de
varias instancias, evitando dependencias del problema.
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Caṕıtulo 4

Hiperheuŕısticas basadas en
esquemas metaheuŕısticos
parametrizados

Se va a desarrollar en este caṕıtulo la metodoloǵıa hiperheuŕıstica basada en
esquemas parametrizados de metaheuŕısticas. Al igual que en el caso de las me-
taheuŕısticas, la elección de los parámetros hiperheuŕısticos determinará qué hi-
perheuŕıstica se aplicará en cada caso. Puesto que el coste computacional de una
hiperheuŕıstica es mucho mayor, se elegirán configuraciones de parámetros con va-
lores moderados, buscando en todo momento un compromiso entre calidad de la
solución alcanzada y tiempo de ejecución para obtenerla. Se utilizarán varias con-
figuraciones hiperheuŕısticas para encontrar la mejor metaheuŕıstica o combinación
para cada problema de optimización considerado. Aśı pues, podemos considerar que
tenemos aqúı un tercer problema de optimización a un nivel de abstracción superior
en el sentido de que se van a optimizar las configuraciones paramétricas de las me-
taheuŕısticas aplicables a los problemas de optimización dados: PCEPA y PCOCI.

Se pretende hacer un estudio exhaustivo de la utilidad y aplicabilidad de las hi-
perheuŕısticas implementadas mediante esquemas metaheuŕısticos parametrizados,
por lo que se compararán los resultados obtenidos con las diferentes configuracio-
nes hiperheuŕısticas y los resultados alcanzados con diferentes metodoloǵıas para el
cálculo del fitness. Se utilizará un criterio basado en el fitness para seleccionar au-
tomáticamente metaheuŕısticas buenas a partir de ciertas instancias de entrenamien-
to. Además, para un mayor contraste del método, se compararán los resultados de las
hiperheuŕısticas con los obtenidos al aplicar directamente metaheuŕısticas h́ıbridas
satisfactorias a los problemas de optimización. Finalmente, para cada problema, se
realizará un estudio estad́ıstico para comparar si existen diferencias significativas en
los resultados alcanzados al aplicar los diferentes algoritmos meta e hiperheuŕısticos
agrupados por categoŕıas según la manera en que han sido obtenidos.
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4.1. Hiperheuŕısticas basadas en esquemas me-

taheuŕısticos parametrizados

El esquema parametrizado de metaheuŕısticas que facilita el desarrollo de me-
taheuŕısticas y su aplicación se usa aqúı para implementar hiperheuŕısticas, las cua-
les deberán buscar en el espacio de metaheuŕısticas determinadas por los valores de
los parámetros metaheuŕısticos. Al desarrollar las hiperheuŕısticas, se introducirán
parámetros hiperheuŕısticos en el esquema metaheuŕıstico.

En la hiperheuŕıstica, usando la notación de algoritmos evolutivos, un individuo
o elemento se representa mediante un vector de enteros ParamMetaheur que co-
difica el conjunto de parámetros que caracteriza una metaheuŕıstica utilizando el
esquema del Algoritmo 3. El número y significado de los parámetros queda determi-
nado por las metaheuŕısticas básicas integradas en el esquema, la implementación
de las funciones básicas y los parámetros que pueden ser variados en las funciones.
Teniendo en cuenta las funciones consideradas en el caṕıtulo anterior se tiene un to-
tal de 20 parámetros metaheuŕısticos, por lo que un elemento en la hiperheuŕıstica
tendrá 20 componentes, con valores en rangos que dependen de los propios valores
de los parámetros y, además, de algunas restricciones impuestas a la hiperheuŕıstica
para reducir el espacio de búsqueda. Por ejemplo, no existe ĺımite en el tamaño de la
población inicial en la metaheuŕıstica (NEIIni), pero se debeŕıa imponer un ĺımite
superior, y este ĺımite puede ser pequeño con el fin de reducir el tiempo de ejecu-
ción de la hiperheuŕıstica. Los elementos y otros aspectos de la hiperheuŕıstica se
explicarán en las secciones siguientes con ayuda de los casos de prueba establecidos.

El conjunto de individuos constituye el conjunto de referencia, lo que signi-
fica un conjunto de metaheuŕısticas, con cada metaheuŕıstica siendo la combina-
ción/hibridación de metaheuŕısticas básicas dadas por los valores recogidos en
ParamMetaheur.

El valor de fitness en la hiperheuŕıstica para un elemento ParamMetaheur se ba-
sa en el obtenido cuando la metaheuŕıstica con los parámetros en ParamMetaheur
se aplica al problema para el cual se está obteniendo dicha metaheuŕıstica. El obje-
tivo es minimizar (o maximizar) la función de fitness y por tanto obtener la combi-
nación de parámetros metaheuŕısticos (la hibridación preferida de metaheuŕısticas
básicas) que proporciona la mejor función de fitness para diferentes instancias del
problema en cuestión. Aunque también podŕıa optimizarse el tiempo simultánea-
mente, se considera solo a posteriori en forma de indicador común junto al fitness.
Hay diferentes posibilidades para la función de fitness:

Fit1P1E (Fitness con aplicación a una instancia de problema y una ejecu-
ción): Se puede obtener aplicando cada metaheuŕıstica a la misma instancia
de problema. El inconveniente de esta aproximación es que la solución puede
ser dependiente de la instancia utilizada.

FitVPVE1 (Fitness con aplicación a varias instancias de problema, y fitness
obtenido como la media de los fitness individuales alcanzados): Para evitar
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dependencias con el problema, cada metaheuŕıstica se podŕıa aplicar a un
número de instancias del problema, y la función de fitness obtenerse con alguna
combinación del fitness para las diferentes instancias. Esto significa un coste
computacional más alto, lo que no es deseable dado el elevado coste de la
hiperheuŕıstica, la cual se basa en aplicaciones sucesivas de metaheuŕısticas.

FitVPVE2 (Fitness con aplicación a varias instancias de problema, una ejecu-
ción de la hiperheuŕıstica para cada instancia del problema y los parámetros
metaheuŕısticos obtenidos como la media de los parámetros para ejecuciones
diferentes): Como alternativa, la hiperheuŕıstica se puede aplicar varias veces
con el fitness obtenido cada vez para una instancia diferente, y los valores de los
parámetros metaheuŕısticos se pueden obtener como una media de aquellos en
las distintas aplicaciones de la hiperheuŕıstica. Se puede reducir la dependencia
del problema, pero el tiempo de ejecución de la hiperheuŕıstica se incrementa
proporcionalmente al número de veces que ésta se aplica. Además, una media
directa de los valores de los parámetros puede producir valores no válidos, que
se podŕıan corregir para eliminar incompatibilidades entre parámetros, y se
pueden perder posibles correlaciones entre los parámetros en la combinación.

FitVP1E (Fitness con aplicación a varias instancias de problema en una eje-
cución): Otro modo de reducir la dependencia de la instancia de problema y
reducir también el tiempo de ejecución es aplicar las metaheuŕısticas a ins-
tancias diferentes en cada iteración del algoritmo, con lo que en una misma
ejecución de la hiperheuŕıstica se aplican varias instancias diferentes. El cam-
bio de instancia se puede hacer en cada iteración o grupo de iteraciones y se
pueden usar distintas instancias del mismo tamaño o de tamaños de problema
diferentes.

Algunas de estas posibilidades y algunas variantes se analizan en la sección de ex-
perimentos.

La hiperheuŕıstica usa el esquema metaheuŕıstico unificado del Algoritmo 3, por
lo que a continuación se comentan las caracteŕısticas de las funciones básicas del
algoritmo para las hiperheuŕısticas:

Inicializar: Debido al elevado coste computacional de las hiperheuŕısticas,
el número de elementos en el conjunto inicial y en el conjunto de referencia es
normalmente más pequeño que para las metaheuŕısticas. Aśı, es preferible la
aplicación de métodos de búsqueda locales o métodos basados en poblaciones
pero con poblaciones pequeñas. Se generan elementos aleatorios válidos, con
diferentes rangos para diferentes parámetros, y con rangos más reducidos que
para las metaheuŕısticas (poblaciones más pequeñas, porcentajes de mejora
más bajos, intensificaciones no muy agresivas, etc).

CondiciónDeFin: La condición de fin es similar a la usada para las me-
taheuŕısticas, pero los ĺımites de los números de iteraciones serán más bajos.
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Seleccionar: La selección de elementos se hace como en las metaheuŕısticas,
con conjuntos de mejores y peores elementos. La única diferencia es la función
de fitness usada para clasificar los elementos. Como se ha comentado, hay
varias posibilidades para la función de fitness, y en la sección de experimentos
se compararán algunas de ellas.

Combinar: Como en el caso de las metaheuŕısticas, se combinan pares de ele-
mentos mejores, peores y mejores-perores, pero la combinación es normalmente
dependiente del problema, aśı que se deben obtener combinaciones satisfacto-
rias para el problema de selección de metaheuŕısticas. Hay varias posibilidades:

• ComUno: Cruce t́ıpico con selección aleatoria del punto para cruzar los
dos ascendientes.

• ComAlea: Como no existe un orden particular en los parámetros me-
taheuŕısticos, los parámetos a pasar de los ascendientes 1 y 2 a los des-
cendientes 1 y 2 pueden seleccionarse aleatoriamente. El problema aqúı es
que la selección aleatoria puede producir configuraciones no válidas, por
ejemplo, valores más altos de NEFIni que de NEIIni. Por lo tanto, los
valores obtenidos para los descendientes necesitan ser modificados para
tener configuraciones válidas.

• ComGru: Los parámetros se pueden organizar y seleccionar por gru-
pos. Por ejemplo, GrupoIni = {NEIIni,NEFIni}, GrupoMejIni =
{PEMIni, IMEIni}, etc, y se seleccionan grupos de parámetros de en-
tre los ascendientes para generar los descendientes.

• ComLin: La combinación se puede hacer con la combinación lineal de los
parámetros de las metaheuŕısicas. Por ejemplo, si las metaheuŕısticas de
los ascendientes quedan determinadas por los vectores de parámetros p1
y p2, Asc1 = MH (p1) y Asc2 = MH (p2), un descendiente se determina
con un valor 0 ≤ α ≤ 1 de modo que Des = MH (αp1 + (1− α)p2), que
representa una metaheuŕıstica en el camino entre los dos ascendientes.

Mejorar: La mejora funciona de la misma forma que con la metaheuŕısti-
cas, pero con valores inferiores para los parámetros para reducir el tiempo de
ejecución.

Incluir: Las únicas diferencias con las metaheuŕısticas son la función de
fitness para la selección de los mejores elementos, y un valor más bajo del
parámetro para la memoria a largo plazo tabú, puesto que normalmente las
hiperheuŕısticas alcanzan el óptimo en menos iteraciones y por tanto no es
necesaria una memoria de iteraciones anteriores demasiado extensa.

Como en el caso de las metaheuŕısticas, el conjunto de los parámetros hiper-
heuŕısticos es la unión de los seis conjuntos de parámetros de las funciones básicas
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en el esquema. Por tanto, tenemos un conjunto de 20 parámetros con los que se puede
experimentar y aplicar las hiperheuŕısticas para seleccionar buenas metaheuŕısticas
para los problemas objetivo.

4.2. Aplicación de hiperheuŕısticas a la optimiza-

ción de metaheuŕısticas

La validez de la metodoloǵıa se analiza aplicándola a los problemas de optimi-
zación descritos en el caṕıtulo 2, que nos sirven como casos de prueba para extraer
algunas conclusiones. En este apartado se va a contrastar la aplicabilidad de las
hiperheuŕısticas y su idoneidad como herramienta de optimización general, indepen-
diente del problema, en términos de fitness para varios problemas de test. Tendremos
en cuenta inicialmente algunas consideraciones generales válidas para todos los pro-
blemas, y se analizarán en detalle los resultados particulares obtenidos para cada
problema concreto.

Como ya comentamos en caṕıtulos anteriores, la introducción de la hiperheuŕısti-
ca como herramienta para la selección automática de las mejores metaheuŕısticas
para un problema o conjunto de problemas, conlleva la aparición de un nuevo pro-
blema de optimización [56, 58, 59]: la selección de los parámetros metaheuŕısticos
óptimos que definen dichas metaheuŕısticas óptimas para resolver ciertos problemas
(POPME). Teniendo en cuenta esto, cada vez que se utilice una hiperheuŕıstica pa-
ra solucionar algún problema de optimización, en realidad se estará resolviendo el
problema POPME.

Inicialmente es necesario establecer la hiperheuŕıstica o hiperheuŕısticas que se
usarán. Puesto que las hiperheuŕısticas se desarrollan usando el esquema parame-
trizado de metaheuŕısticas, basta con fijar los parámetros metaheuŕısticos de la hi-
perheuŕıstica (los llamamos parámetros hiperheuŕısticos) a valores espećıficos. En la
tabla 4.1 se pueden ver los parámetros usados para los tres tipos de hiperheuŕısticas
que nos servirán como referencia para seleccionar metaheuŕısticas satisfactorias para
cada problema:

Se ha elegido una hiperheuŕıstica h́ıbrida de tamaño medio (Hhi), con algunas
decisiones tomadas para reducir el tiempo de ejecución: poblaciones pequeñas
(valores de NEIIni y NEFIni moderados), con mejoras de la mitad de los
elementos (PEMIni y PEMMej con un valor del cincuenta por ciento) y no
muy intensas (intensidades IMEIni e IMEMej de cinco), y con un número
de elementos a combinar moderado, como se puede ver en los valores de los
parámetros de la combinación.

La hiperheuŕıstica con un enfoque de algoritmo genético (Hge) también tra-
baja con una población pequeña y la mejora se hace solo en la diversificación
(parámetros PEDMej y IDEMej), lo que significa que los elementos ob-
tenidos por mutación se mejoran (con los mismos parámetros PEMMej e
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NEIIni NEFIni PEMIni IMEIni MCPIni NEMSel

Hhi 20 20 50 5 5 10
Hre 5 5 50 3 2 3
Hge 20 20 0 0 0 20

NEPSel NMMCom NMPCom NPPCom PEMMej IMEMej

Hhi 10 15 20 15 50 5
Hre 2 2 3 2 50 3
Hge 0 10 0 0 0 0

MCMMej PEDMej IDEMej MCDMej NEMInc MLPInc

Hhi 5 10 5 5 10 5
Hre 2 10 5 2 3 5
Hge 0 10 5 0 20 0

Tabla 4.1: Valores de los parámetros hiperheuŕısticos utilizados para la selección
de metaheuŕısticas. Hiperheuŕıstica h́ıbrida (Hhi), Hiperheuŕıstica h́ıbrida reducida
(Hre) e Hiperheuŕıstica basada en un Algoritmo Genético (Hge).

IMEMej) para reducir la posibilidad de una desaparición rápida. Los valores
de los parámetros Tabú se establecen en cero.

Debido a que el tiempo de ejecución del enfoque genético es mucho más pe-
queño que el del enfoque h́ıbrido, se considera también una hiperheuŕıstica
h́ıbrida reducida (Hre). Ésta tiene los mismos parámetros que la hiperheuŕısti-
ca h́ıbrida previa pero con valores más bajos para muchos de ellos con el fin de
reducir el tiempo de ejecución. Por ejemplo, los valores de NEIIni y NEFIni
se establecen en cinco, y el resto de parámetros, en la misma fila de la tabla 4.1,
se reducen también de forma significativa, excepto los porcentajes de mejora,
los parámetros de mutación y el de memoria a largo plazo tabú.

Para verificar la efectividad de las hiperheuŕısticas, parece razonable comparar
los fitness obtenidos con la metaheuŕısticas seleccionadas por las hiperheuŕısticas
con aquellos obtenidos con algunas metaheuŕısticas puras aplicadas directamente
al problema de optimización. Se han elegido instancias de los parámetros corres-
pondientes a las cuatro metaheuŕısticas básicas consideradas (GRASP, GA, SS y
TS). En el caṕıtulo anterior experimentábamos con metaheuŕısticas h́ıbridas para
obtener las más eficientes para nuestros problemas de optimización. Por lo tanto,
parece también apropiado comparar los mejores resultados obtenidos con las mejores
metaheuŕısticas h́ıbridas con los obtenidos con las hiperheuŕısticas.
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La tabla 4.2 muestra los valores seleccionados para los parámetros para las cuatro
metaheuŕısticas básicas y algunas de las mejores metaheuŕısticas h́ıbridas obtenidas
para los problemas PCEPA (Mhi1) y PCOCI (Mhi2). Los valores de los parámetros
metaheuŕısticos son en general mayores que los correspondientes valores para las
hiperheuŕısticas, porque la aplicación de una metaheuŕıstica requiere tiempos de
ejecución mucho menores que los de una hiperheuŕıstica, donde se aplican muchas
metaheuŕısticas para la selección de una metaheuŕıstica satisfactoria.

NEIIni NEFIni PEMIni IMEIni MCPIni NEMSel

GR 200 1 100 50 0 0
GA 100 100 0 0 0 100
SS 100 20 100 50 0 10
TS 200 1 100 10 5 1
Mhi1 200 50 100 50 10 25
Mhi2 50 15 100 15 2 8

NEPSel NMMCom NMPCom NPPCom PEMMej IMEMej

GR 0 0 0 0 0 0
GA 0 50 0 0 0 0
SS 10 90 100 90 100 5
TS 0 0 0 0 100 5
Mhi1 25 90 100 90 100 5
Mhi2 7 15 20 15 100 5

MCMMej PEDMej IDEMej MCDMej NEMInc MLPInc

GR 0 0 0 0 0 0
GA 0 10 5 0 100 0
SS 0 0 0 0 10 0
TS 5 0 0 0 1 20
Mhi1 10 10 5 10 25 30
Mhi2 2 20 5 2 8 3

Tabla 4.2: Valores de los parámetros para las cuatro metaheuŕısticas puras y para
las metaheuŕısticas h́ıbridas (Mhi1 y Mhi2) consideradas.

En principio, cualquier valor de los parámetros puede determinar una metaheuŕıs-
tica, pero es preferible establecer rangos que nos permitan comparar los resultados
obtenidos con la aplicación de la hiperheuŕıstica con aquellos obtenidos con me-
taheuŕısticas puras. Por lo tanto, la hiperheuŕıstica seleccionará parámetros me-
taheuŕısticos para cada función del esquema en los rangos de valores presentados
en la tabla 4.3, donde se considera que valores bajos mayores o iguales que cero
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pueden ser preferibles para algunos parámetros en muchos casos. Los dos paráme-
tros de la CondiciónDeFin se han fijado a 1000 y 10 para el problema PCEPA y a
valores más bajos (10 para ambos) en el problema PCOCI debido a su mayor coste
computacional.

NEIIni NEFIni PEMIni IMEIni MCPIni NEMSel

Inferior 5 5 0 1 0 2
Superior 200 100 100 20 15 100

NEPSel NMMCom NMPCom NPPCom PEMMej IMEMej

Inferior 2 5 5 5 0 1
Superior 100 100 100 100 100 20

MCMMej PEDMej IDEMej MCDMej NEMInc MLPInc

Inferior 0 0 1 0 2 0
Superior 15 100 10 15 100 15

Tabla 4.3: Ĺımites inferiores y superiores de los parámetros metaheuŕısticos para la
selección de individuos por medio de la hiperheuŕıstica.

Al ejecutar la hiperheuŕıstica, se aplican muchas metaheuŕısticas a diferentes
instancias de problema, lo que conlleva elevados tiempos de ejecución, y es necesario
paralelismo. Se pueden emplear metaheuŕısticas paralelas para reducir el tiempo de
ejecución, pero es también posible, y preferible, usar paralelismo a nivel superior, en
el esquema metaheuŕıstico usado para la hiperheuŕıstica [56, 58]. También es posible
combinar paralelismo en la hiperheuŕıstica y las metaheuŕısticas. Aunque los esque-
mas paralelos de las metaheuŕısticas (y consecuentemente de las hiperheuŕısticas) se
estudian en los caṕıtulos siguientes, para reducir los tiempos de ejecución los expe-
rimentos se han llevado a cabo con paralelismo de memoria compartida en los dos
niveles, y en cada uno de ellos con paralelismo anidado, lo que proporciona cuatro
niveles de paralelismo [6], y el número de hilos en cada nivel se ha seleccionado con
técnicas de autooptimización [61]. Se analizarán en detalle los resultados de tiempo
de ejecución en los siguientes caṕıtulos de este trabajo.

En las subsecciones siguientes se presentan los resultados de la aplicación de las
hiperheuŕısticas a los problemas de optimización utilizados como casos de prueba.

4.2.1. Aplicación de hiperheuŕısticas a PCEPA

En el caṕıtulo 2 presentábamos el problema de consumo de electricidad en la
explotación de pozos de agua. Comenzaremos estudiando la aplicación de hiper-
heuŕısticas a este problema, con la idea de extraer conclusiones generales sobre la
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aplicación de hiperheuŕısticas basadas en esquemas metaheuŕısticos parametrizados,
y el método se validará en la siguiente subsección con el otro problema considerado
(PCOCI).

Los diferentes tamaños de PCEPA empleados en los experimentos tienen la con-
figuración mostrada en la tabla 4.4, donde algunas de las variables del problema se
han fijado a valores espećıficos razonables para el tamaño del sistema considerado
y otros (entre corchetes) se han tomado aleatoriamente dentro de un intervalo. Las
variables utilizadas son aquellas descritas en la subsección 2.2.1. Los valores de las
tarifas eléctricas son los mismos que en el caso de la aplicación directa del esquema
metaheuŕıstico a PCEPA presentado en el caṕıtulo 3. Los tamaños de problema son
aqúı notablemente inferiores (cuarenta bombas y seis rangos horarios como mucho)
a los usados en el caṕıtulo 3 debido a que el coste computacional es ahora más
elevado con la aplicación de las hiperheuŕısticas.

B-R 10-3 10-6 20-3 20-6 40-3 40-6

Vtd·10−4 2 2 4 4 8 8
Qmin·10−2 7 7 10 10 20 20

Qj [40-300] [40,300] [40,300] [40,300] [40,300] [40,300]
Pj [30,400] [30,400] [30,400] [30,400] [30,400] [30,400]

σlim·10−2 25 25 25 25 25 25
σj·10−2 [1,30] [1,30] [1,30] [1,30] [1,30] [1,30]
Vc,j·10−3 [1,10] [1,10] [1,10] [1,10] [3,10] [3,10]
PDj [150,300] [150,300] [150,300] [150,300] [150,300] [150,300]
PMj [270,350] [270,350] [250,350] [250,350] [230,350] [230,350]

Tabla 4.4: Valores de las variables para los distintos tamaños de PCEPA considerados
en los experimentos.

Como se ha dicho antes, se han seleccionado tres combinaciones de parámetros
que definen tres configuraciones de hiperheuŕısticas a aplicar al problema. Hay que
recordar que la hiperheuŕıstica, debido a su modo de operación, conlleva un elevado
coste computacional. Considerando esto, se han hecho las primeras comparaciones
del fitness y del tiempo de ejecución al aplicar las tres hiperheuŕısticas a una instancia
reducida del problema (implementadas en memoria compartida). El experimento se
llevó a cabo en Saturno.

Estamos interesados en minimizar la función de fitness pero, si es posible, sin
incrementar demasiado el tiempo de ejecución, por lo que se usará como indicador
común el inverso del producto del fitness y el tiempo de ejecución. Por lo tanto, son
deseables valores elevados para este indicador.

La tabla 4.5 muestra una comparativa de las tres hiperheuŕısticas consideradas
con la función de comparación ComGru. Para aumentar la rapidez de la experi-
mentación se utiliza un paralelismo de cuatro niveles teniendo en cuenta el número
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máximo de procesadores disponibles en el sistema. La tabla muestra los valores
de fitness obtenidos, el tiempo de ejecución y el indicador común (IC), para una
instancia de PCEPA de tamaño 10-3 (Fit1P1E). Como los valores de fitness son
idénticos en este caso, la única comparación se da en el tiempo de ejecución, y la
hiperheuŕıstica basada en algoritmos genéticos es preferible, y para tamaños grandes
o ejecuciones computacionalmente costosas es recomendable aplicar hiperheuŕısticas
reducidas.

Hhi Hre Hge

fitness (e) 2047.81 2047.81 2047.81
tiempo (s) 49705 5212 1517

IC 9.82 93.69 321.90

Tabla 4.5: Comparativa de los valores de fitness (en euros), tiempos de ejecución (en
segundos) e indicador común (IC = 109/(f · t)) para las tres configuraciones hiper-
heuŕısticas consideradas obtenidos al ejecutar una instancia del problema PCEPA de
tamaño 10-3. Implementación paralela con ComGru como función de combinación
y fitness calculado como Fit1P1E.

Diferentes instancias del problema tendrán valores óptimos diferentes, y por ello
la influencia del fitness sobre el indicador común depende de la instancia utilizada.
Por otro lado, una implementación paralela supondrá normalmente un tiempo de
ejecución menor, y ejecuciones en sistemas computacionales diferentes también darán
tiempos diferentes; por tanto la influencia del tiempo de ejecución en el indicador
depende de factores relacionados con la implementación y la experimentación. Por
consiguiente, el indicador se puede usar sólo para comparaciones relativas entre
implementaciones similares de hiperheuŕısticas aplicadas a un problema particular.
Además, la bondad de una hiperheuŕıstica se mide mejor a través de la bondad de
la metaheuŕıstica seleccionada cuando se aplica a instancias nuevas del problema, y
el indicador será usado para esta evaluación conjunta.

En la sección 4.1 se presentaron las funciones que conformaban el esquema me-
taheuŕıstico usado en este caso para definir la hiperheuŕıstica. Existen varias po-
sibilidades para la implementación de la función de combinación, y algunas más
adecuadas que otras. Dados los problemas mencionados en algunas de las combina-
ciones y por simplificar los experimentos, sólo se han considerado los dos últimos
tipos de combinación en los experimentos: por grupos (ComGru) y por combinación
lineal de los parámetros (ComLin).

En la tabla 4.6 se compara el fitness obtenido al usar los dos métodos de com-
binación para diferentes tamaños de problema. Los experimentos se han llevado a
cabo para las dos configuraciones más ligeras de hiperheuŕısticas (Hre y Hge), aun-
que las conclusiones para la hiperheuŕıstica h́ıbrida son esencialmente las mismas:
no hay diferencia apreciable en el fitness obtenido usando combinación por grupos
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de parámetros o combinación lineal de ellos. Por lo tanto, de aqúı en adelante, la
única combinación que se considerará en los experimentos será ComGru.

ComGru ComLin Media

Hre 3043.23 3043.64 3043.44
Hge 3041.59 3041.85 3041.72
Media 3041.41 3042.75

Tabla 4.6: Comparativa de los valores medios de fitness para diferentes instancias de
PCEPA, obtenidos con dos implementaciones diferentes de la función de combinación
para dos configuraciones de hiperheuŕısticas.

El objetivo de una hiperheuŕıstica es encontrar una metaheuŕıstica que pro-
porcione una solución satisfactoria para diferentes instancias del problema. Se han
planteado varias posibilidades para la función de fitness, algunas más convenientes
que otras respecto a la dependencia del problema y el coste computacional. La idea
básica es aplicar la hiperheuŕıstica a un número de instancias del problema y verificar
que las metaheuŕısticas obtenidas proporcionan buenos resultados cuando se aplican
a otras instancias del problema. Además, podemos evaluar la bondad de una hiper-
heuŕıstica comparando los valores de fitness alcanzados al aplicar las metaheuŕısticas
obtenidas con dicha hiperheuŕıstica para una o varias instancias de problema sobre
otras instancias de test, con los valores de fitness alcanzados al aplicar directamente
las distintas configuraciones hiperheuŕısticas (que podemos considerar que represen-
tan los mejores valores alcanzables con la aplicación de hiperheuŕısticas) o aplicando
directamente las metaheuŕısticas puras sobre dichas instancias de test.

Primeramente se han considerado experimentos calculando el fitness con una
instancia del problema y en una ejecución (Fit1P1E) y calculándolo con varias ins-
tancias del problema con ejecuciones independientes y medias de los parámetros
(FitVPVE2). La tabla 4.7 muestra los parámetros metaheuŕısticos obtenidos cuan-
do se aplican diferentes configuraciones de la hiperheuŕıstica al problema PCEPA
para una instancia del problema de tamaño 10-3. Las filas 1, 3 y 5 muestran el resul-
tado de aplicar la hiperheuŕıstica a un instancia individual del problema (Fit1P1E),
mientras que las filas 2, 4 y 6 representan los parámetros metaheuŕısticos obtenidos
como resultado de hacer la media de tres ejecuciones (FitVPVE2). En este caso
particular no hubo problemas de incompatibilidades de parámetros al calcular la
media.

Nuestro principal interés aqúı no está en el análisis de la influencia de los paráme-
tros en la bondad de las soluciones, sino en el desarrollo de hiperheuŕısticas mediante
el esquema parametrizado de metaheuŕısticas. Se puede hacer un análisis más de-
tallado de la influencia de los parámetros metaheuŕısticos sobre la bondad de la
solución por medio de un estudio estad́ıstico similar al hecho en [7]. No obstante,
se pueden sacar algunas conclusiones sobre los valores obtenidos. Es importante
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NEIIni NEFIni PEMIni IMEIni MCPIni NEMSel

HhiFit1P1E 8 8 50 16 14 8
HhiFitVPVE2 39 37 54 12 9 33
HreFit1P1E 111 60 6 16 8 2
HreFitVPVE2 106 39 26 11 10 19
HgeFit1P1E 122 43 44 13 7 43
HgeFitVPVE2 82 49 57 6 9 26

NEPSel NMMCom NMPCom NPPCom PEMMej IMEMej

HhiFit1P1E 0 37 0 0 16 7
HhiFitVPVE2 4 33 22 5 27 12
HreFit1P1E 58 30 69 94 94 10
HreFitVPVE2 19 44 23 31 72 13
HgeFit1P1E 0 99 0 0 40 11
HgeFitVPVE2 23 94 21 29 36 10

MCMMej PEDMej IDEMej MCDMej NEMInc MLPInc

HhiFit1P1E 4 60 4 9 8 9
HhiFitVPVE2 5 50 6 9 19 12
HreFit1P1E 13 49 2 8 15 2
HreFitVPVE2 7 71 4 7 22 2
HgeFit1P1E 1 97 9 8 43 5
HgeFitVPVE2 8 89 7 5 49 6

Tabla 4.7: Valores de los parámetros metaheuŕısticos obtenidos al aplicar las hiper-
heuŕısticas h́ıbrida (Hhi), h́ıbrida-reducida (Hre) y genética (Hge) a una instancia
de tamaño 10-3 de PCEPA (Fit1P1E) y a varias instancias (FitVPVE2).
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destacar que:

Excepto la primera fila, el resto tienen valores intermedios del parámetro
NEIIni, considerando que el intervalo tiene un valor máximo de 200.

Vemos también que el porcentaje de mejora en muchos casos está en torno a
cincuenta, con una intensidad de la mejora con valores relativamente altos en
el rango considerado.

Con respecto a las combinaciones, se suele dar prioridad a la combinación de
los mejores elementos.

Es destacable que la diversificación es importante para este problema y que el
número de mejores elementos a incluir en el conjunto de referencia es normal-
mente alto.

Se podŕıan presentar tablas similares para otros tamaños de problema pero, por
claridad, solo se presentan los valores correspondientes al tamaño 10-3.

La figura 4.1 y su tabla asociada 4.8 comparan el fitness obtenido para diferentes
tamaños de problema cuando se les aplican las metaheuŕısticas obtenidas por las
hiperheuŕısticas utilizando instancias de tamaño 10-3. Se muestran los cocientes
del fitness para cada metaheuŕıstica con respecto al mejor para cada tamaño de
problema. Este fitness mejor se obtiene normalmente aplicando directamente a cada
tamaño de problema alguna de las tres configuraciones hiperheuŕısticas de la tabla
4.1, y se eligió el cociente porque permite una mejor visualización de los resultados.
Los fitness se comparan también con aquellos obtenidos con la aplicación de las
metaheuŕısticas puras (tabla 4.2) y con los obtenidos aplicando directamente a cada
problema las metaheuŕısticas con los parámetros de la tabla 4.1.

Las metaheuŕısticas obtenidas a partir de las hiperheuŕısticas con el fitness cal-
culado como FitVPVE2 y como Fit1P1E arrojan resultados de fitness intermedios
entre aquellos alcanzados por las metaheuŕısticas puras y los obtenidos con las me-
taheuŕısticas seleccionadas por las hiperheuŕısticas, que representan los mejores va-
lores posibles que se pueden obtener con la aplicación del enfoque hiperheuŕıstico
considerado. Las últimas entradas en la figura (última fila en la tabla) representan
la media del cociente del fitness respecto del mejor fitness para cada tamaño de
problema. Los resultados medios son similares a los que acabamos de describir. La
razón por la que los resultados obtenidos con la aplicación de las metaheuŕısticas
seleccionadas por las hiperheuŕısticas no mejoran significativamente los obtenidos
con las metaheuŕısticas puras puede deberse a que el tamaño de problema elegido
(10-3) no está cercano a la media de todos los tamaños considerados, por lo que
las metaheuŕısticas seleccionadas pueden ser menos satisfactorias para tamaños de
problema alejados del PCEPA 10-3.

La figura 4.2 y la tabla 4.9 presentan los resutados equivalentes a los de la figura
4.1 y tabla 4.8, pero en esta ocasión usando las metaheuŕısticas obtenidas a partir
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Figura 4.1: Cociente del fitness respecto al mejor fitness, para varios tamaños del
PCEPA, para cuatro metaheuŕısticas puras (GRASP, Búsqueda Tabú, Algoritmo
genético y Búsqueda Dispersa), para metaheuŕısticas h́ıbridas seleccionadas por las
hiperheuŕısticas para el tamaño de problema 10-3 con dos fitness (Fit1P1E y FitVP-
VE2), y para hiperheuŕısticas directamente aplicadas a instancias de cada tamaño
de problema.
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GR TS GA SS HreFit1P1E HreFitVPVE2 HgeFit1P1E

10-3 1.004 1.037 1.004 1.008 1.004 1.002 1.000
10-6 1.061 1.092 1.023 1.025 1.019 1.022 1.033
20-3 1.061 1.081 1.035 1.034 1.036 1.029 1.049
20-6 1.162 1.112 1.049 1.033 1.048 1.056 1.085
40-3 1.243 1.217 1.080 1.036 1.074 1.095 1.079
40-6 1.405 1.161 1.082 1.056 1.088 1.089 1.149
Media 1.201 1.136 1.055 1.036 1.055 1.061 1.080

HgeFitVPVE2 HhiFit1P1E HhiFitVPVE2 Hre Hge Hhi

10-3 1.001 1.002 1.012 1.000 1.000 1.000
10-6 1.010 1.021 1.041 1.000 1.000 1.000
20-3 1.016 1.016 1.080 1.000 1.000 1.000
20-6 1.041 1.017 1.068 1.002 1.002 1.000
40-3 1.033 1.041 1.122 1.000 1.000 1.000
40-6 1.068 1.056 1.127 1.009 1.007 1.000
Media 1.034 1.032 1.089 1.002 1.002 1.000

Tabla 4.8: Cociente del fitness respecto al mejor fitness, para varios tamaños del
PCEPA, para cuatro metaheuŕısticas puras (GRASP, Búsqueda Tabú, Algoritmo
genético y Búsqueda Dispersa), para metaheuŕısticas h́ıbridas seleccionadas por las
hiperheuŕısticas para el tamaño de problema 10-3 con dos fitness (Fit1P1E y FitVP-
VE2), y para hiperheuŕısticas directamente aplicadas a instancias de cada tamaño
de problema.
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del problema de tamaño 20-3. La mejora alcanzada al aplicar las metaheuŕısticas
seleccionadas a otras instancias del problema es más notable, y cercana al fitness
resultado de la aplicación directa de las hiperheuŕısticas a cada problema. Esto se
explica porque 20-3 es un tamaño de problema intermedio, por lo que los problemas
de este tamaño son más representativos de aquellos con los que se ha experimentado.
El uso de un problema mayor para la aplicación de la hiperheuŕıstica representa un
coste computacional mayor, pero la hiperheuŕıstica se aplica una vez, y el incremento
en el tiempo de ejecución puede ser asumible dada la mejora en las metaheuŕısticas
obtenidas. En la tabla 4.10 podemos ver una comparativa de la media del tiempo de
ejecución obtenido para las tres configuraciones hiperheuŕısticas consideradas al eje-
cutar tres instancias del problema de tamaños 10-3 y 20-3 en paralelo, confirmándose
que al duplicar el tamaño del problema, el coste computacional, de media, casi se
duplica.
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Figura 4.2: Cociente del fitness respecto al mejor fitness, para varios tamaños del
PCEPA, para cuatro metaheuŕısticas puras (GRASP, Búsqueda Tabú, Algoritmo
genético y Búsqueda Dispersa), para metaheuŕısticas h́ıbridas seleccionadas por las
hiperheuŕısticas para el tamaño de problema 20-3 con dos fitness (Fit1P1E y FitVP-
VE2), y para hiperheuŕısticas directamente aplicadas a instancias de cada tamaño
de problema.

Hasta este punto, los resultados de fitness y tiempo de ejecución se han obtenido
a partir de la aplicación directa de la hiperheuŕıstica a cada instancia del problema.
Se han comparado los resultados de la aplicación de metaheuŕısticas puras y de
metaheuŕısticas seleccionadas por la hiperheuŕıstica. En este caso, se han obtenido
buenas metaheuŕısticas. A partir de aqúı, el estudio se centra en la aplicación a
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GR TS GA SS HreFit1P1E HreFitVPVE2 HgeFit1P1E

10-3 1.004 1.037 1.004 1.008 1.005 1.002 1.003
10-6 1.061 1.092 1.023 1.025 1.020 1.044 1.024
20-3 1.061 1.081 1.035 1.034 1.007 1.018 1.019
20-6 1.162 1.112 1.049 1.033 1.027 1.041 1.050
40-3 1.243 1.217 1.080 1.036 1.043 1.068 1.068
40-6 1.405 1.161 1.082 1.056 1.055 1.106 1.090
Media 1.201 1.136 1.055 1.036 1.032 1.057 1.052

HgeFitVPVE2 HhiFit1P1E HhiFitVPVE2 Hre Hge Hhi

10-3 1.005 1.010 1.005 1.000 1.000 1.000
10-6 1.016 1.014 1.008 1.000 1.000 1.000
20-3 1.012 1.014 1.007 1.000 1.000 1.000
20-6 1.018 1.024 1.022 1.002 1.002 1.000
40-3 1.037 1.030 1.026 1.000 1.000 1.000
40-6 1.047 1.042 1.045 1.009 1.007 1.000
Media 1.028 1.026 1.023 1.002 1.002 1.000

Tabla 4.9: Cociente del fitness respecto al mejor fitness, para varios tamaños del
PCEPA, para cuatro metaheuŕısticas puras (GRASP, Búsqueda Tabú, Algoritmo
genético y Búsqueda Dispersa), para metaheuŕısticas h́ıbridas seleccionadas por las
hiperheuŕısticas para el tamaño de problema 20-3 con dos fitness (Fit1P1E y FitVP-
VE2), y para hiperheuŕısticas directamente aplicadas a instancias de cada tamaño
de problema.

Hhi Hre Hge Media

10-3 49705 5212 1517 18811
20-3 77552 8191 2863 29535
Media 63629 6702 2190

Tabla 4.10: Comparativa de la media de los tiempos de ejecución (en segundos) para
las tres configuraciones hiperheuŕısticas consideradas al ejecutar tres instancias del
problema PCEPA de tamaños 10-3 y 20-3 en paralelo.
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nuevos problemas de metaheuŕısticas obtenidas con hiperheuŕısticas que aprenden
de problemas pequeños.

La tabla 4.11 resume el fitness medio (equivalente a la media en las figuras 4.1
y 4.2) alcanzado al aplicar las metaheuŕısticas obtenidas con las hiperheuŕısticas
cuando se usan los problemas de tamaños 10-3 y 20-3 para la computación del
fitness a los otras instancias del problema. Existen diferencias significativas entre
los valores obtenidos usando las diferentes configuraciones hiperheuŕısticas. Esto
confirma la dependencia del problema postulada previamente.

Hay también diferencias en cuanto a tiempo de ejecución en la aplicación de las
diferentes metaheuŕısticas obtenidas por diferentes métodos hiperheuŕısticos. Al de-
cidir sobre si una metaheuŕıstica es buena o no puede ser aconsejable no solo analizar
sus valores de fitness sino también si fueron obtenidos en un tiempo de ejecución
moderado. Por tanto se presenta una tercera fila con los valores del indicador común
(IC). Aśı, se concluye que los mejores valores se logran cuando se aplican las me-
taheuŕısticas obtenidas a partir de la hiperheuŕıstica h́ıbrida usando el tamaño de
problema 10-3 de PCEPA. Si hemos obtenido metaheuŕısticas usando instancias del
PCEPA 20-3, es mejor aplicar aquellas obtenidas con la hiperheuŕısticaa genética a
partir de un sola instancia de problema (Fit1P1E).

Como en la tabla 4.6, donde se compararon dos métodos de combinación, la tabla
4.12 compara el fitness, el tiempo de ejecución y el indicador común (IC) obteni-
dos con el cálculo del fitness mediante Fit1P1E y FitVPVE2. La tabla muestra la
media del fitness, tiempo e IC de la tabla 4.11 para cada hiperheuŕıstica y cálculo
del fitness, y la media para cada hiperheuŕıstica con los dos métodos de cálculo del
fitness (últimas tres filas) y para los dos métodos de cálculo del fitness cuando se
usan en las tres hiperheuŕısticas (última columna). El mejor método de cálculo del
fitness es Fit1P1E (en términos de fitness e IC), lo que puede ser debido a posibles
correlaciones entre los parámetros, mencionadas como un inconveniente para FitVP-
VE2. La hiperheuŕıstica h́ıbrida arroja los mejores resultados seguida de la genética,
en fitness e IC. En conclusión, la mejor opción es aplicar metaheuŕısticas obtenidas
a partir de hiperheuŕısticas h́ıbridas, aunque esto pueda suponer aumentar consi-
derablemente los tiempos de experimentación para obtener dichas metaheuŕısticas.
También podemos usar las metaheuŕısticas obtenidas a partir de la hiperheuŕısti-
ca genética para obtener resultados competitivos, siendo inferiores los tiempos de
selección de las metaheuŕısticas mediante la aplicación de dicha hiperheuŕıstica.

Para resolver la dependencia de los resultados del problema de forma eficiente,
el fitness puede calcularse en las hiperheuŕısticas con el método FitVP1E (varias
instancias de problema en una misma ejecución). En este caso, en lugar de hacer
múltiples ejecuciones de varias instancias del problema, solo se lleva a cabo una
ejecución, y la instancia o tamaño de problema se vaŕıa en cada iteración. Esto
proporciona una gran reducción en el tiempo de ejecución, además de reducir la
dependencia del problema. La tabla 4.13 muestra los parámetros metaheuŕısticos
obtenidos cuando se aplican diferentes configuraciones de las hiperheuŕısticas a tres
instancias de PCEPA usando FitVP1E como criterio de cálculo del fitness. En este
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HhiFit1P1E HhiFitVPVE2 HreFit1P1E

10-3 (f) 3135.28 3310.67 3206.20
(t) 1.58 5.88 14.47
(IC) 20.22 5.14 2.16

20-3 (f) 3118.50 3109.68 3136.11
(t) 7.58 9.68 8.41
(IC) 4.23 3.32 3.79

HreFitVPVE2 HgeFit1P1E HgeFitVPVE2

10-3 (f) 3223.37 3280.93 3143.72
(t) 13.07 13.59 17.72
(IC) 2.37 2.24 1.79

20-3 (f) 3212.36 3198.34 3123.03
(t) 13.42 4.51 10.54
(IC) 2.32 6.94 3.04

Tabla 4.11: Medias de fitness (f), tiempo (t) e indicador común (IC = 105/(f ·t)) para
los seis tamaños de problema PCEPA obtenidas al aplicar la metaheuŕıstica selec-
cionada por las hiperheuŕısticas con el fitness calculado como Fit1P1E y FitVPVE2
para los tamaños de problema 10-3 y 20-3.

Hhi Hre Hge Media

Fit1P1E (f) 3126.89 3171.16 3239.63 3179.23
(t) 4.58 11.44 9.05 8.36
(IC) 12.23 2.97 4.59 6.60

FitVPVE2 (f) 3210.17 3217.87 3133.37 3187.14
(t) 7.78 13.25 14.13 11.72
(IC) 4.23 2.35 2.42 3.00

Media (f) 3168.53 3194.51 3186.50
(t) 6.18 12.34 11.59
(IC) 8.23 2.66 3.50

Tabla 4.12: Medias de fitness (f), tiempo (t) e indicador común (IC = 105/(f ·
t)) en la tabla 4.11 para cada hiperheuŕıstica y cálculo del fitness, media de cada
hiperheuŕıstica con los dos métodos de cálculo del fitness (últimas tres filas) y para
los dos métodos de cálculo del fitness cuando se usan en las tres hiperheuŕısticas
(última columna).
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caso no hubo problemas de incompatibilidades de parámetros al calcular las medias.

NEIIni NEFIni PEMIni IMEIni MCPIni NEMSel

HhiFitVP1E 127 42 62 3 7 18
HreFitVP1E 143 60 14 11 5 36
HgeFitVP1E 139 43 64 7 2 11

NEPSel NMMCom NMPCom NPPCom PEMMej IMEMej

HhiFitVP1E 21 74 34 77 16 15
HreFitVP1E 9 81 63 21 49 8
HgeFitVP1E 31 71 25 66 43 9

MCMMej PEDMej IDEMej MCDMej NEMInc MLPInc

HhiFitVP1E 9 50 4 5 36 5
HreFitVP1E 4 86 8 9 58 11
HgeFitVP1E 9 81 3 13 43 0

Tabla 4.13: Valores de los parámetros metaheuŕısticos obtenidos al aplicar las hiper-
heuŕısticas h́ıbrida (Hhi), h́ıbrida-reducida (Hre) y genética (Hge) a tres instancias de
PCEPA variando la instancia en cada iteración en una misma ejecución (FitVP1E).

Hay que destacar que todas las configuraciones de hiperheuŕısticas tienen valores
intermedios-altos del parámetro NEIIni. También podemos ver que el porcentaje
de mejora en muchos casos está sobre el cincuenta por ciento, y la intensidad de la
mejora en promedio es baja en el intervalo considerado. Como en las configuraciones
de cálculo de fitness previas, se da prioridad normalmente a la combinación de los
mejores elementos. Es destacable que la diversificación es también importante para
estas configuraciones en este problema y que el número de mejores elementos a
incluir en el conjunto de referencia es normalemte alto.

La figura 4.3 y la tabla 4.14 muestran los resultados de la aplicación de FitVP1E
a los tres problemas más grandes usados como test. Las hiperheuŕısticas calculan el
fitness para diferentes instancias de los tamaños de problema 10-3, 10-6 y 20-3, una
instancia diferente en cada iteración de la hiperheuŕıstica.

En promedio, las metaheuŕısticas obtenidas con FitVP1E mejoran considerable-
mente los resultados conseguidos al aplicar las metaheuŕısticas puras, y proporcionan
valores de fitness que son próximos a los mejores obtenidos aplicando la hiperheuŕısti-
ca a los problemas de validación directamente. Significativamente, la metaheuŕıstica
obtenida mediante la hiperheuŕıstica genética devuelve un fitness muy bueno y con
tiempos de ejecución reducidos.

A continuación, se comparan los resultados obtenidos con las tres hiperheuŕısti-
cas mediante las tres formas de calcular el fitness en la tabla 4.15. La tabla muestra
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Figura 4.3: Cociente del fitness respecto al mejor fitness, para varios tamaños de
PCEPA, para las cuatro metaheuŕısticas puras, para las metaheuŕısticas h́ıbridas
seleccionadas por las hiperheuŕısticas con problemas variables en una ejecución
(FitVP1E), y para hiperheuŕısticas directamente aplicadas a instancias de cada ta-
maño de problema.

GR TS GA SS HreFitVP1E

20-6 1.162 1.112 1.049 1.033 1.038
40-3 1.243 1.217 1.080 1.036 1.052
40-6 1.405 1.161 1.082 1.056 1.067
Media 1.290 1.173 1.074 1.043 1.055

HhiFitVP1E HgeFitVP1E Hre Hge Hhi

20-6 1.003 1.040 1.002 1.002 1.000
40-3 1.035 1.018 1.000 1.000 1.000
40-6 1.049 1.022 1.009 1.007 1.000
Media 1.041 1.017 1.004 1.003 1.000

Tabla 4.14: Cociente del fitness respecto al mejor fitness, para varios tamaños de
PCEPA, para las cuatro metaheuŕısticas puras, para las metaheuŕısticas h́ıbridas
seleccionadas por las hiperheuŕısticas con problemas variables en una ejecución
(FitVP1E), y para hiperheuŕısticas directamente aplicadas a instancias de cada ta-
maño de problema.

87
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la media de fitness, tiempo e indicador común obtenido al aplicar las diferentes
técnicas a tres problemas de validación de tamaños 20-6, 40-3 y 40-6. Se muestran
también las medias para cada hiperheuŕıstica (columna) y método para el fitness (fi-
la). Los valores de fitness obtenidos con FitVP1E mejoran los obtenidos con Fit1P1E
y FitVPVE2. Hay poca diferencia entre los dos últimos, pero FitVPVE2 es ligera-
mente mejor en términos de fitness, posiblemente debido a su menor dependencia
del problema. El mejor indicador común viene de Fit1P1E, posiblemente porque se
obtiene una metaheuŕıstica menos efectiva a expensas de una significativa reducción
del tiempo de ejecución. Esto puede también ocurrir en la aplicación de FitVPVE2.

Hhi Hre Hge Media

Fit1P1E (f) 4065.60 4190.89 4322.45 4192.98
(t) 2.80 25.76 22.91 17.16
(IC) 8.78 0.93 1.01 3.57

FitVPVE2 (f) 4117.35 4174.70 4161.14 4151.06
(t) 11.26 22.23 20.42 17.97
(IC) 2.16 1.08 1.18 1.47

FitVP1E (f) 4062.84 4118.14 3966.74 4049.24
(t) 23.25 41.53 18.06 27.61
(IC) 1.06 0.58 1.40 1.01

Media (f) 4081.93 4161.24 4150.11
(t) 12.44 29.84 20.46
(IC) 4.00 0.86 1.19

Tabla 4.15: Comparativa de las medias de fitness (f), tiempo (t) e indicador común
(IC = 105/(f · t)) obtenidas al aplicar las mejores metaheuŕısticas alcanzadas con
Fit1P1E, FitVPVE2 and FitVP1E para varias configuraciones hiperheuŕısticas a
instancias de tamaños 20-6, 40-3 y 40-6 del problema PCEPA.

Con respecto a la mejor hiperheuŕıstica, podemos decir que la h́ıbrida arroja
el mejor resultado global, en términos de fitness y tiempo, con un indicador re-
lativamente alto (un valor de cuatro). Esto puede ser porque, aunque el tiempo
experimental requerido puede ser alto, al final, se tiene una metaheuŕıstica altamen-
te efectiva para la aplicación a otras instancias de problema. Como en la tabla 4.12,
la segunda mejor hiperheuŕıstica es la genética, con un valor del indicador mayor
que uno. Esto significa que se debeŕıa usar una hiperheuŕıstica h́ıbrida si queremos
asegurar resultados de calidad a expensas de un esfuerzo computacional considera-
ble. Sin embargo, en muchos casos podemos usar una hiperheuŕıstica genética para
obtener resultados competitivos con mucho menos tiempo de análisis experimental.

Otro modo de verificar la necesidad de una hiperheuŕıstica es compararla con
resultados previos y ver si mejora lo que se obtuvo en términos de fitness. En la
última columna de la tabla 4.16 se presentan los resultados obtenidos con la aplica-
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ción de una de las mejores metaheuŕısticas (Mhi1 en la tabla 4.2) que se presentó en
el caṕıtulo 3 a seis problemas de tamaños diferentes de PCEPA. Podemos ver que
en todos los casos las tres configuraciones hiperheuŕısticas mejoran esos resultados.
Esto nos proporciona un nuevo argumento para la hiperheuŕıstica como un méto-
do automático de búsqueda bueno para encontrar la mejor metaheuŕıstica para un
conjunto de instancias de un problema dado.

Hhi Hge Hre Mhi1

10-3 2047.81 2047.81 2047.81 2050.65
10-6 1907.14 1907.14 1907.14 1942.68
20-3 2574.21 2574.21 2574.21 2612.89
20-6 2421.89 2426.37 2426.37 2515.22
40-3 4685.18 4685.18 4685.18 4760.00
40-6 4598.05 4629.18 4638.37 4786.65
Media 3039.05 3044.98 3046.51 3111.35

Tabla 4.16: Comparativa del fitness obtenido al ejecutar las tres configuraciones
hiperheuŕısticas directamente a las seis instancias diferentes de PCEPA, con el fit-
ness obtenido al aplicar una de las mejores metaheuŕısticas h́ıbridas (Mhi1) a esos
problemas.

Finalmente, en la figura 4.4 se presenta un resumen estad́ıstico de las medias
obtenidas al aplicar los diferentes algoritmos metaheuŕısticos a varios tamaños del
problema PCEPA. Los resultados se agrupan en conjuntos con un número varia-
ble de puntos en cada uno (entre seis y veinticuatro). Los conjuntos se obtuvieron
a partir de resultados de aplicación de metaheuŕısticas de distinta naturaleza: la
aplicación directa de las tres configuraciones hiperheuŕısticas (H), metaheuŕısticas
obtenidas a partir de hiperheuŕısticas (M-H), la aplicación de instancias de la mejor
metaheuŕıstica (M-M) no seleccionada automáticamente (combinación Mhi1 en la
tabla 4.2), y el conjunto de metaheuŕısticas puras (M-P). Se consideró un número
de puntos relativamente pequeño en algunos casos debido al elevado tiempo de eje-
cución de algunos algoritmos con varianzas pequeñas. Los tamaños de problema se
agrupan en categoŕıas según el número de bombas, aśı, por ejemplo, 20-x incluye
instancias de tamaño 20-3 y 20-6. Las figuras 4.4 (a) y (b) muestran los resultados
de aplicar M-H con el fitness calculado como Fit1P1E y FitVPVE2, y la figura 4.4
(c) presenta los mismos resultados pero con un conjunto más (M-H’) que compu-
ta el fitness como FitVP1E. Se compara M-H y M-H’ en (c) porque hay una gran
diferencia entre las medias de los grupos estudiados para el tamaño 40-x. El test
de Kruskal-Wallis reveló diferencias estad́ısticas en las medias para las instancias
de PCEPA de tamaños 20-x y 40-x, pero no hubo diferencias significativas para las
instancias de tamaño 10-x. Se observa que la varianza de los resultados disminuye
al aumentar el tamaño de problema lo que contribuye a diferenciar unos métodos de
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Figura 4.4: Resumen estad́ıstico de las medias de fitness obtenidas al aplicar diferen-
tes algoritmos metaheuŕısticos a varios tamaños del problema PCEPA (10-x, 20-x
y 40-x). Se han considerado cuatro conjuntos de algoritmos en las figuras (a) y (b):
la aplicación directa de las tres configuraciones hiperheuŕısticas (H), el conjunto de
metaheuŕısticas obtenidas a partir de las hiperheuŕısticas (M-H) con computación
del fitness agrupado en Fit1P1E y FitVPVE2, la aplicación de las mejores me-
taheuŕısticas no seleccionadas automáticamente (M-M), y el conjunto de las cuatro
metaheuŕısticas puras (M-P). La figura (c) es igual pero con un conjunto más (M-H’)
que computa el fitness como FitVP1E.

otros. Debido a que los tamaños 10-x requieren de menos cómputo que los otros ta-
maños, es posible que los métodos de optimización tengan menos margen de mejora
para diferenciarse unos de otros significativamente.

Se hizo un análisis más profundo entre los grupos dentro de cada conjunto de
tamaños de problema. El test de Wilcoxon para dos muestras con corrección de
continuidad se aplicó con un nivel de significación α = 0.05. El algoritmo que pre-
sentó un mejor comportamiento para un conjunto de datos particular se indica con
el śımbolo +. Los algoritmos frente a los cuales es estad́ısticamente superior se in-
dican con un −, y ∼ representa que no hubo diferencia en las medias. La tabla 4.17
muestra que el mejor algoritmo en todos los casos fue la hiperheuŕıstica (H) aplicada
directamente a cada instancia, con los otros algoritmos siendo peores en todos los
casos excepto las instancias M-M aplicadas a 20-x.

Como nuestro interés es comprobar la aplicabilidad de las metaheuŕısticas obte-
nidas automáticamente a partir de hiperheuŕısticas (M-H) frente a metaheuŕısticas
obtenidas no automáticamente (M-M y M-P), se aplicó el test de Wilcoxon tomando
M-H (o M-H’ para FitVP1E) como grupo de control. La tabla 4.18 muestra que para
todos los tamaños de problema el grupo M-H es mejor o igual que M-P, y comparado
con M-M, iguala los resultados significativamente en, al menos, dos de tres casos.
Es de destacar que el método de cálculo de fitness FitVP1E mejora los resultados
obtenidos con la aplicación de Fit1P1E o FitVPVE2.
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Tabla 4.17: Resultados del test de Wilcoxon para dos muestras con un nivel de
significación α = 0.05, para los grupos de tamaños de problema que mostraron
diferencias significativas en sus respectivos subgrupos algoŕıtmicos.

instancia Fit (M-H) M-M H M-H M-P

20-x 1P1E & VPVE2 2564.06∼ 2499.54+ 2580.62− 2673.44−
40-x 1P1E & VPVE2 4773.33− 4653.52+ 4965.53− 5382.86−
40-x VP1E 4773.33− 4653.52+ 4829.93− 5382.86−

Tabla 4.18: Resultados del test de Wilcoxon para dos muestras con un nivel de signi-
ficación α = 0.05, para comparar los grupos M-M y M-P con el grupo de referencia
M-H.

instancia Fit (M-H) M-M M-P

20-x 1P1E & VPVE2 ∼ −
40-x 1P1E & VPVE2 + ∼
40-x VP1E (M-H’) ∼ −

4.2.2. Aplicación de hiperheuŕısticas a PCOCI

En el caṕıtulo 2 se resumió el problema de la determinación de las constan-
tes cinéticas de una reacción qúımica, y en el caṕıtulo 3 se aplicó el esquema me-
taheuŕıstico directamente al problema. Continuamos aqúı con la validación del méto-
do con la aplicación de hiperheuŕısticas. Las diferentes instancias de PCOCI usadas
en los experimentos tienen la configuración de variables mostrada en la sección 3.4
(ver tabla 3.8).

Como se ha dicho, no estamos interesados aqúı en el análisis de la influencia de
los parámetros en la bondad de las soluciones, sino en el desarrollo de hiperheuŕısti-
cas mediante el esquema parametrizado de metaheuŕısticas. En la subsección previa
se analizaban en detalle varias maneras de aplicar hiperheuŕısticas a instancias del
problema de optimización PCEPA. El propósito era contrastar que el algoritmo
usado era efectivo no solo para conseguir buenos resultados de fitness y tiempo de
ejecución en instancias espećıficas del problema, sino que también demostró ser útil
para proporcionar buenas metaheuŕısticas (obtenidas a través de la aplicación de
las diferentes configuraciones de la hiperheuŕıstica) para ser aplicadas a conjuntos
de instancias del problema más generales. Algunas configuraciones han producido
mejores resultados que otras en téminos de fitness, tiempo de ejecución y facilidad
de aplicación del algoritmo (por ejemplo, es más costoso de implementar FitVPVE2
que FitVP1E). Considerando esto, la experimentación de la hiperheuŕıstica sobre
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PCOCI se hace aplicando el método FitVP1E porque proporciona el mejor fitness,
tiene menor dependencia del problema y más fácil aplicación. Además, se usan dos
configuraciones de hiperheuŕısticas, Hge y Hre, debido a que los tiempos de experi-
mentación son más pequeños y se ha visto que proporcionan resultados similares a
los obtenidos al aplicar la hiperheuŕıstica h́ıbrida (Hhi).

Se comentó que para solucionar eficientemente la dependencia de los resulta-
dos del problema, el fitness puede calcularse en las hiperheuŕısticas con el método
FitVP1E (aplicación a varias instancias de problema en una sola ejecución). Es ese
caso, en lugar de hacer varias ejecuciones de varias instancias del problema, solo se
lleva a cabo una ejecución, y la instancia del problema se vaŕıa en cada iteración. La
tabla 4.19 muestra los parámetros metaheuŕısticos obtenidos cuando se aplican dife-
rentes configuraciones hiperheuŕısticas a tres instancias de PCOCI usando FitVP1E
como criterio de cálculo del fitness. Se observa que:

Hay una diferencia significativa en el número de elementos que constituyen
el conjunto inicial (NEIIni), aunque el número de elementos seleccionados a
partir del conjunto de referencia (NEFIni) es similar y pequeño.

El porcentaje de elementos a mejorar en la inicialización (PEMIni) es cer-
cano a cincuenta, con intensidades de mejora (IMEIni) pequeñas y valores
intermedios de memoria a corto plazo tabú (MCPIni).

Es destacable que la hiperheuŕıstica genética tiene algunos valores de los
parámetros de combinación (NMPCom y NPPCom) que son significativa-
mente mayores que los correspondientes en la hiperheuŕıstica reducida.

La mejora (PEMMej, IMEMej) y la diversificación (PEDMej, IDEMej)
son importantes; valores intermedios de la memoria tabú (MCMMej,
MCDMej, MLPInc) producen resultados satisfactorios; y existe prioridad
en la selección de los mejores elementos del conjunto de referencia (NEMInc).

La figura 4.5 y la tabla 4.20 muestran los resultados de la aplicación de FitVP1E
a tres instancias de problema usadas como test (series S4, S5 y S6). Las mejores
metaheuŕısticas se obtuvieron a partir del conjunto de validación (S1, S2 y S3) en
una ejecución para cada hiperheuŕıstica. En promedio, las metaheuŕısticas obtenidas
con FitVP1E mejoran apreciablemente los resultados alcanzados con la aplicación de
las metaheuŕısticas puras, y proporcionan valores de fitness próximos a los mejores
obtenidos al aplicar la hiperheuŕıstica directamente a los problemas de test.

Los resultados obtenidos con las dos configuraciones hiperheuŕısticas con la me-
todoloǵıa FitVP1E se comparan en la tabla 4.21. La tabla muestra la media del
fitness, del tiempo secuencial y del indicador común obtenidos al aplicar la técnica
a los tres problemas de validación S4, S5 y S6. El mejor indicador (IC) se encuentra
en la Hre debido a que tiene el menor tiempo de ejecución, con valores de fitness
similares.
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NEIIni NEFIni PEMIni IMEIni MCPIni NEMSel

HreFitVP1E 24 17 45 2 12 6
HgeFitVP1E 145 32 66 11 8 5

NEPSel NMMCom NMPCom NPPCom PEMMej IMEMej

HreFitVP1E 9 99 1 8 86 10
HgeFitVP1E 21 71 77 62 72 14

MCMMej PEDMej IDEMej MCDMej NEMInc MLPInc

HreFitVP1E 11 86 4 9 16 9
HgeFitVP1E 8 74 8 12 27 3

Tabla 4.19: Valores de los parámetros metaheuŕısticos obtenidos al aplicar las hi-
perheuŕısticas h́ıbrida-reducida (Hre) y genética (Hge) a tres instancias de PCOCI,
variando la instancia en cada iteración en la misma ejecución (FitVP1E).
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Figura 4.5: Cociente del fitness respecto al mejor fitness, para varios tamaños de
PCOCI, para las cuatro metaheuŕısticas puras, para las metaheuŕısticas h́ıbridas
seleccionadas por las hiperheuŕısticas con problemas variables en una ejecución
(FitVP1E), y para hiperheuŕısticas directamente aplicadas a instancias de cada pro-
blema.
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GR TS SS GA

S4 7.003 6.212 4.838 3.249
S5 1.228 1.240 1.225 1.167
S6 1.724 2.130 1.716 1.456

Media 3.318 3.194 2.593 1.957

HreFitVP1E HgeFitVP1E Hre Hge

S4 1.118 1.006 1.000 1.000
S5 1.034 1.018 1.000 1.003
S6 1.139 1.010 1.000 1.000

Media 1.097 1.011 1.000 1.001

Tabla 4.20: Cociente del fitness respecto al mejor fitness, para varios tamaños de
PCOCI, para las cuatro metaheuŕısticas puras, para las metaheuŕısticas h́ıbridas
seleccionadas por las hiperheuŕısticas con problemas variables en una ejecución
(FitVP1E), y para hiperheuŕısticas directamente aplicadas a instancias de cada pro-
blema.

Hre Hge

FitVP1E (f) 2.1444 2.0348
(t) 59.93 783.17
(IC) 77.81 6.28

Tabla 4.21: Comparativa de las medias de fitness (f), tiempo (t) e indicador común
(IC = 105/(f · t)) obtenidas al aplicar las mejores metaheuŕısticas alcanzadas con
FitVP1E para dos configuraciones hiperheuŕısticas a las instancias S4, S5 y S6 del
problema PCOCI.

94



Aplicación de hiperheuŕısticas

Como en el caso de PCEPA, se van a comparar las hiperheuŕısticas con resultados
previos para ver si se mejora el fitness. En la última columna de la tabla 4.22 se
presentan los resultados obtenidos al aplicar una de las mejores metaheuŕısticas
h́ıbridas (Mhi2 en la tabla 4.2) que se describieron en el caṕıtulo 3 a las tres instancias
de test de PCOCI. Se puede ver que en todos los casos las dos configuraciones
hiperheuŕısticas mejoran esos resultados. Como en el problema previo, esto corrobora
la necesidad de una hiperheuŕıstica como un buen método de búsqueda automática
para ambos problemas individuales y para evitar dependencias del problema.

Hge Hre Mhi2

S4 0.8937 0.8931 1.7600
S5 3.8209 3.8311 4.0178
S6 1.3023 1.3022 1.7953

Media 2.0055 2.0088 2.5243

Tabla 4.22: Comparativa del fitness obtenido al ejecutar dos configuraciones hi-
perheuŕısticas directamente a las tres instancias de test de PCOCI, con el fitness
obtenido al aplicar una de las mejores metaheuŕısticas h́ıbridas (Mhi2) a esos pro-
blemas.

Finalmente, como para PCEPA, en la figura 4.6, se presenta un resumen es-
tad́ıstico de las medias obtenidas al aplicar diferentes algoritmos metaheuŕısticos
a varias instancias del problema PCOCI. Los resultados se agrupan en los mismos
conjuntos que en PCEPA (H, M-H, M-M y M-P) para cada tamaño de problema
con un número de puntos variable en cada conjunto que va de cuatro a doce. En este
caso, M-H representa las metaheuŕısticas obtenidas a partir de las hiperheuŕısticas
con computación de fitness FitVP1E, y M-M agrupa los resultados de la aplicación
de la mejor metaheuŕıstica con parámetros Mhi2 en la tabla 4.2. Se consideró un
número de puntos relativamente pequeño en algunos casos debido al elevado tiempo
de ejecución de algunos algoritmos con varianzas pequeñas. El test de Kruskal-Wallis
reveló diferencias estad́ısticas en las medias para los conjuntos de instancias en los
tres tamaños de problema considerados.

El test de Wilcoxon para dos muestras con corrección de continuidad se aplicó con
un nivel de significación α = 0.05. La tabla 4.23 muestra que el mejor algoritmo en
todos los tamaños de problema fue la hiperheuŕıstica (H) aplicada directamente a
cada instancia, siendo los otros algoritmos peores en todos los casos. Además, existen
diferencias significativas entre todas las parejas de algoritmos aplicados en cada
tamaño de problema. Esto confirma estad́ısticamente los resultados presentados en
la figura 4.5 e indica que las metaheuŕısticas obtenidas con las hiperheuŕısticas (M-
H) superan en calidad los mejores resultados obtenidos con la mejor metaheuŕıstica
(M-M) presentados en el caṕıtulo 3.
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Figura 4.6: Resumen estad́ıstico de las medias de fitness obtenidas al aplicar dife-
rentes algoritmos metaheuŕısticos a varios tamaños del problema PCOCI (S4, S5 y
S6). Se han considerado cuatro conjuntos de algoritmos: la aplicación directa de las
configuraciones hiperheuŕısticas Hge y Hre (H), el conjunto de metaheuŕısticas obte-
nidas a partir de las hiperheuŕısticas (M-H) con computación del fitness FitVP1E, la
aplicación de las mejores metaheuŕısticas no seleccionadas automáticamente (M-M),
y el conjunto de las cuatro metaheuŕısticas puras (M-P).

Tabla 4.23: Resultados del test de Wilcoxon para dos muestras con un nivel de
significación α = 0.05, para los grupos de tamaños de problema considerados.

instancia M-M H M-H M-P

S4 1.7600− 0.8932+ 0.9485− 4.7576−
S5 4.0178− 3.8291+ 3.9206− 4.6414−
S6 1.7953− 1.3023+ 1.3997− 2.2873−
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4.3. Conclusiones

Se ha contrastado la utilidad y aplicabilidad de la metodoloǵıa hiperheuŕıstica
basada en esquemas parametrizados de metaheuŕısticas. Se ha visto la eficacia y
la idoneidad de nuestra implementación hiperheuŕıstica para resolver el problema
POPME a un nivel superior de abstracción cada vez que se aplicaba a cualquier
problema de optimización.

Primeramente se han definido tres configuraciones de hiperheuŕısticas que se han
usado para experimentar con los problemas de optimización planteados. Además, se
han estudiado varias implementaciones de la función de combinación, decidiéndose
que la combinación por grupos es la más adecuada a la vista de los resultados
obtenidos. Se ha medido la eficacia de una metaheuŕıstica aplicada a un problema
en términos de un indicador común calculado como la inversa del producto del fitness
y el tiempo de ejecución.

Respecto al problema PCEPA, podemos decir que los mejores resultados en
términos del indicador común se han obtenido con la aplicación de una hiper-
heuŕıstica h́ıbrida y el método de cálculo del fitness FitVP1E. Los valores de fit-
ness obtenidos al aplicar las metaheuŕısticas obtenidas a partir de las instancias de
aprendizaje sobre otras instancias de test fueron mejores que los alcanzados por las
metaheuŕısticas puras, y próximos a los teóricamente mejores obtenidos al aplicar
directamente las hiperheuŕısticas a cada problema. No obstante, se ha visto también
que se pueden conseguir resultados aceptables aplicando la hiperheuŕıstica genética
reduciéndose considerablemente el tiempo de ejecución. Además, se ha comprobado
que la hiperheuŕıstica arroja mejores resultados que cualquiera de las metaheuŕısti-
cas aplicadas directamente a los problemas. En este sentido, no sólo se consigue un
algoritmo bueno para conjuntos de problemas (evitando dependencias con éstos)
sino que también es eficaz para instancias individuales.

Por otro lado, tenemos algunos resultados interesantes al aplicar hiperheuŕısti-
cas al problema PCOCI. En este caso, debido al elevado coste computacional que
requeŕıa, solo se experimentó con las configuraciones hiperheuŕısticas genética y re-
ducida. Es esta última la que arroja mejores resultados medidos en términos del
indicador común debido principalmente a los tiempos de ejecución bajos que se tie-
nen. Puesto que se vio para el problema anterior que el método de cálculo del fitness
más efectivo es FitVP1E, solo se ha experimentado con este método pues ahorra
tiempo de ejecución y evita a la vez dependencias del problema. Cabe destacar que
las metaheuŕısticas obtenidas a partir de hiperheuŕısticas arrojan resultados signi-
ficativamente mejores que el resto de configuraciones metaheuŕısticas consideradas
y están muy próximos a los teóricamente mejores derivados de la aplicación directa
de las hiperheuŕısticas al problema. Finalmente, decir que en este caso la hiper-
heuŕıstica ha demostrado ser también una buena herramienta para la obtención de
la mejor metaheuŕıstica, tanto para problemas individuales como para conjuntos de
problemas.
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Caṕıtulo 5

Modelado y autooptimización de
metaheuŕısticas e hiperheuŕısticas
paralelas en memoria compartida

Se analiza aqúı la introducción de paralelismo en memoria compartida para ace-
lerar la aplicación de las metaheuŕısticas e hiperheuŕısticas. Se va a ampliar la es-
tructura del algoritmo a un esquema parametrizado paralelo. Esto significa que se
van a considerar otro tipo de parámetros (paralelos) en el esquema, para controlar
los niveles y la intensidad del paralelismo establecido. Se persigue reducir el tiempo
de ejecución de los algoritmos. Se pretende establecer un número óptimo de hilos a
ejecutar con la inclusión de la metodoloǵıa de autooptimización orientada a mini-
mizar el tiempo de ejecución. Aśı, se procederá a desarrollar modelos del tiempo de
ejecución para cada una de las rutinas que forman el esquema unificado parametriza-
do paralelo, para posteriormente determinar las constantes caracteŕısticas de dichos
modelos en los sistemas donde van a ser ejecutados (proceso de instalación). Final-
mente, se procederá a la ejecución de las metaheuŕısticas con unos parámetros de
paralelismo optimizados para el sistema concreto y dependientes de los parámetros
metaheuŕısticos y de las constantes del modelo. La metodoloǵıa de autooptimiza-
ción será probada en varios sistemas, sobre el problema de minimización de costes
eléctricos en la explotación de pozos de agua (PCEPA) y sobre el problema de opti-
mización de metaheuŕısticas (POPME), utilizando varios niveles de paralelismo para
poder sacar conclusiones lo más generales posibles. Se aplicará autooptimización a
dos niveles: por un lado a las metaheuŕısticas aplicadas directamente al problema y,
por otro, se autooptimizará el esquema hiperheuŕıstico que controla la ejecución de
metaheuŕısticas a nivel superior.
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5.1. Esquemas parametrizados en memoria com-

partida de metaheuŕısticas e hiperheuŕısticas

Las ideas sobre un esquema unificado parametrizado de metaheuŕısticas se pre-
sentaron en el caṕıtulo 3 de esta memoria. En esta sección se ampliará el concepto
introduciendo nuevos parámetros (de paralelismo) en el esquema, transformándose
en un esquema metaheuŕıstico en memoria compartida.

El interés del uso de un esquema metaheuŕıstico general es doble. El nivel
de abstracción involucrado permite analizar y visualizar las metaheuŕısticas des-
de una perspectiva genérica debido a que el mismo esquema representaba varias
metaheuŕısticas, y el esquema general puede verse como un mecanismo para reusar
elementos entre las diferentes técnicas.

La selección de valores apropiados de los parámetros metaheuŕısticos para apli-
car una metaheuŕıstica satisfactoria a un problema particular pod́ıa ser dif́ıcil y es
costosa computacionalmente. La selección de esos valores se pod́ıa hacer por medio
de un método hiperheuŕıstico también desarrollado con el esquema parametrizado
de metaheuŕısticas. De esta forma, en el caṕıtulo 4, la hiperheuŕıstica se defińıa como
un método inteligente de selección de la metaheuŕıstica o algoritmo adecuado para
un problema dado. Por tanto la fortaleza del método se encuentra en su capacidad
de tomar buenas decisiones en el sentido de encontrar una buena metaheuŕıstica.

Por simplificar la notación, puesto que este caṕıtulo no se centra en los efectos de
las diferentes configuraciones internas del esquema metaheuŕıstico e hiperheuŕıstico
sobre la bondad de los resultados, sino en paralelizar los algoritmos, de aqúı en ade-
lante se hará referencia al esquema metaheuŕıstico directamente aplicado al problema
de optimización como EM, y HEM se referirá a una hiperheuŕıstica basada en un
esquema metaheuŕıstico para la selección adecuada de los valores de los parámetros
metaheuŕısticos.

Al ejecutar una hiperheuŕıstica, se aplican muchas metaheuŕısticas a diferentes
instancias de problema, dando como resultado tiempos de ejecución elevados, y es
necesario usar paralelismo. Se pueden usar metaheuŕısticas paralelas para reducir
el tiempo de ejecución, pero también es posible, y preferible, usar paralelismo en
un nivel superior, en el cual se usa el esquema metaheuŕıstico parametrizado en
memoria compartida para la hiperheuŕıstica, y son válidas las mismas técnicas de
autooptimización para las metaheuŕısticas y la hiperheuŕıstica.

5.1.1. Esquemas parametrizados en memoria compartida

En nuestra técnica, el esquema parametrizado del Algoritmo 3 se convierte en un
esquema parametrizado en memoria compartida paralelizando independientemente
cada función básica del esquema (Algoritmo 4) con nuevos parámetros de paralelismo
(HilosX en el Algoritmo 4) indicando el número de hilos a usar en cada parte del
algoritmo.
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Se usa aqúı un esquema parametrizado paralelo para aplicar una técnica común
de autooptimización para seleccionar el número óptimo de hilos obteniéndose tiem-
pos de ejecución bajos. Al desarrollar hiperheuŕısticas con el mismo esquema usado
para las metaheuŕısticas, son aplicables las mismas técnicas de paralelización [2]. Se
pueden identificar dos esquemas básicos:

Algoritmo 4 Esquema parametrizado en memoria compartida de metaheuŕısticas.

Inicializar(S,ParamIni,HilosIni)

Mientras (no CondiciónDeFin(S,ParamFin)) Hacer
SS=Seleccionar(S,ParamSel)

SS1=Combinar(SS,ParamCom,HilosCom)

SS2=Mejorar(SS1,ParamMej,HilosMej)

S=Incluir(SS2,ParamInc,HilosInc)

Fin Mientras

En el primer esquema los elementos de un conjunto se tratan independien-
temente, y se selecciona el número de hilos a trabajar en un bucle. Este es-
quema aparece, por ejemplo, al combinar elementos en un algoritmo genético
o al generar aleatoriamente un conjunto inicial de elementos. Aśı, HilosIni
y HilosCom contienen un parámetro de paralelismo indicando el número de
hilos a usar en la generación del conjunto inicial y en la combinación de los
elementos seleccionados, y estos valores pueden ser diferentes, por lo que se
pueden obtener valores diferentes de los parámetros de paralelismo en cada
función.

El segundo esquema tiene dos niveles de paralelismo y se puede usar para
obtener paralelismo de grano fino. Se establece el número de hilos en cada nivel
de paralelismo. Este tipo de paralelismo aparece en las funciones de mejora y
diversificación, donde algunos elementos se seleccionan (primer nivel) y cada
elemento se mejora analizando su vecindario (segundo nivel).

El número de hilos (un valor o varios) se establece para cada función en el
esquema parametrizado en memoria compartida. El número de parámetros de para-
lelismo para cada función depende de la implementación particular de las funciones
del esquema unificado, pero la metodoloǵıa es común a varias metaheuŕısticas e im-
plementaciones paralelas. Por ejemplo, algunas metaheuŕısticas incluyen una parte
de mejora en la inicialización, y el número de hilos en los dos niveles de esta me-
jora se añaden al número de hilos de la inicialización del conjunto de referencia.
En la función de mejora hay dos subgrupos de parámetros paralelos con la misma
estructura, uno para la intensificación y otro para la diversificación de elementos.
Los parámetros de paralelismo en cada función son:

Inicializar: Se utiliza un bucle for para generar el conjunto inicial de ele-
mentos, por lo que se usa un esquema de un nivel, con un número de hilos
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HGEIni. A continuación aparece un esquema de dos niveles de paralelismo
con la mejora de los elementos generados, con dos parámetros (HM1Ini y
HM2Ini) para el número de hilos. Por lo queHilosIni = {HGEIni,HM1Ini,
HM2Ini}.

Combinar: Se combinan parejas de elementos en un bucle con un nivel de
paralelismo, por lo que tenemos HCPCom hilos para trabajar con el bucle de
combinaciones, e HilosCom = {HCPCom}.

Mejorar: Como en la mejora de la inicialización, se usan funciones de dos nive-
les de paralelismo para la mejora y diversificación de elementos. Por lo que te-
nemos cuatro parámetros de paralelismo:HilosMej = {HM1Mej,HM2Mej,
HD1Mej,HD2Mej}.

Incluir: Se ha considerado una paralelización de un nivel con HilosInc =
{HIEInc} hilos para la inclusión de elementos.

El esquema metaheuŕıstico se usa en dos niveles: para la hiperheuŕıstica (HEM) y
para la aplicación de las metaheuŕısticas determinadas por medio de los parámetros
metaheuŕısticos (ParamMetaheur) en cada elemento del conjunto de referencia de
la hiperheuŕıstica (EM) al problema de optimización dado. Por tanto, se puede
aplicar paralelismo en la hiperheuŕıstica y en las metaheuŕısticas, con un total de
cuatro niveles de paralelismo, pero es preferible paralelizar en el nivel más alto, y
normalmente se aplica paralelismo solo a la hiperheuŕıstica.

5.2. La metodoloǵıa de modelado y autooptimi-

zación

Para reducir el tiempo de ejecución es necesario seleccionar los valores de los
parámetros de paralelismo (HilosIni, HilosCom, HilosMej e HilosInc) adecua-
damente. Para hacerlo, se obtiene un modelo teórico del tiempo de ejecución para
cada función y se establece el número de hilos en algunos bucles o el número de hilos
del primer y segundo nivel de paralelismo.

El proceso de autooptimización usado en [48] en rutinas de algebra lineal se
adapta aqúı al esquema metaheuŕıstico. Se utilizan el problema de minimización
de consumo eléctrico en la explotación de pozos de agua (PCEPA) y el proble-
ma de optimización de metaheuŕısticas (POPME) para mostrar la metodoloǵıa de
modelado y autooptimización. Para contrastar de manera clara el efecto del parale-
lismo sobre el esquema metaheuŕıstico (EM), se ha elegido un tamaño del problema
PCEPA relativamente grande (200-24), con valores de las variables iguales a las del
tamaño 200-6 en la tabla 3.3, con el mismo número de bombas (B) pero con un
rango horario (R) más amplio. En contraste, para aplicar el HEM, se ha elegido un
tamaño de problema más bien reducido (20-3) debido al elevado tiempo necesario
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para las ejecuciones de la hiperheuŕıstica. Los valores de las variables de este tamaño
son similares a las del PCEPA 20-6. Las metaheuŕısticas utilizadas para mostrar el
funcionamiento de la metodoloǵıa son las mismas que en caṕıtulos anteriores: Algo-
ritmos Genéticos, Búsqueda Dispersa, GRASP y Búsqueda Tabú. No obstante, se
podŕıa aplicar la misma metodoloǵıa con otros conjuntos de metaheuŕısticas básicas,
implementaciones de las funciones básicas en el esquema metaheuŕıstico y problema
de optimización a resolver. El proceso se divide en tres fases:

Diseño: La rutina se desarrolla junto con su tiempo de ejecución teórico. Se
obtiene un tiempo de ejecución teórico para cada rutina básica del Algoritmo 4
como una función de los parámetros metaheuŕısticos y de paralelismo (número
de hilos a usar en cada rutina y subrutina). Debido a que se identifican dos
tipos de paralelismo, se pueden usar dos tipos de modelos, uno para rutinas
de un nivel y otro para paralelismo anidado. Para rutinas de un nivel, donde
se tratan NE elementos (generados, combinados o evaluados) el modelo es:

tun−nivel =
kg ·NE

p
+ kp · p (5.1)

donde kg representa el coste de la generación de un individuo; kp el coste de
generación de un hilo; y p es el número de hilos.

Para las rutinas de dos niveles en las funciones de mejora, con un número de
elementos NE, una probabilidad de mejora PM y una intensificación IM , el
modelo es:

tdos−niveles =
km ·NE · PM · IM

100 · p1 · p2
+ kp,1 · p1 + kp,2 · p2 (5.2)

donde km representa el coste de mejorar un elemento; kp,1 y kp,2 el coste de
generar hilos en el primer y segundo nivel; y p1 y p2 el número de hilos de cada
nivel.

Para cada función del esquema, el modelo se obtiene sustituyendo los valores
de NE, PM e IM por los correspondientes parámetros metaheuŕısticos de
la función. Los modelos aśı obtenidos son muy simples y no consideran algu-
nos aspectos arquitectónicos, como la asignación de memoria o de hilos, pero
su simplicidad facilita su uso, permitiendo obtener resultados satisfactorios.
Además, en algunos ambientes de ejecución estos aspectos de la arquitectura
del sistema no pueden ser considerados cuando se ejecuta el código; por ejem-
plo, cuando se env́ıa el trabajo a una cola, el sistema decide los cores donde
se mapean los hilos y la asignación de datos.

Instalación: Cuando se ha instalado el esquema parametrizado en memoria
compartida en un sistema particular, se estima el valor de los parámetros que
dependen del sistema. Se estiman los valores de los parámetros kg, km, kp, kp,1
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y kp,2 presentados en el punto anterior para cada una de las rutinas básicas del
esquema. La estimación se puede hacer por medio de la experimentación con
cada función básica de la metaheuŕıstica, para algunos valores de los paráme-
tros metaheuŕısticos y de paralelismo (NEIIni y p en la ecuación 5.1 para la
generación inicial de elementos; y NEIIni, PEMIni y IMEIni, y p1 y p2 en
la ecuación 5.2 para la mejora de los elementos iniciales) y con un ajuste por
mı́nimos cuadrados.

Los experimentos se han llevado a cabo en dos sistemas computacionales dife-
rentes: Ben y Saturno. Las principales diferencias entre ambos son el tamaño y
la estructura, lo que produce diferencias en las latencias de acceso a la memoria
compartida debido a que tienen arquitecturas diferentes.

Primeramente, se resumen los resultados de la instalación del esquema en Ben.
El número óptimo de hilos vaŕıa con el número de elementos, y estamos intere-
sados en seleccionar un número de hilos cercano al óptimo a partir de un redu-
cido número de elementos (para tiempos de instalación bajos). Como ejemplo,
para rutinas de un nivel se usa el modelo de la ecuación 5.1 en la inicialización
de una hiperheuŕıstica, y se obtienen los parámetros kg y kp del modelo por
medio de mı́nimos cuadrados con NE = NEIIni = 5. Los valores obtenidos
son kg = 0.577 y kp = 0.0491. Para una rutina de dos niveles, como la rutina
para mejorar elementos después de la generación inicial o tras la combinación o
la diversificación, los valores de los parámetros de paralelismo se obtienen por
mı́nimos cuadrados con experimentos con parámetros para la hiperheuŕıstica
NE = NEIIni = 10, PM = PEMIni = 100 y IM = IMEIni = 1. Los re-
sultados son km = 1.21, kp,1 = 0.104 y kp,2 = 0.0989. Al sustituir estos valores
en el modelo teórico del tiempo de ejecución (ecuación 5.2), el comportamien-
to de la rutina en el sistema se predice bien, como se puede ver en la figura
5.1, donde se representan los speed-ups experimental y teórico para la mejo-
ra de la población inicial para la combinación de parámetros hiperheuŕısticos
NE = NEIIni = 50, PM = PEMIni = 50 y IM = IMEIni = 1.

Ejecución: En tiempo de ejecución el número de hilos de cada función básica
se selecciona a partir del tiempo de ejecución teórico (ecuaciones 5.1 y 5.2)
con los valores de los parámetros metaheuŕısticos de las metaheuŕısticas (o
hiperheuŕısticas) con las que estamos experimentando y con los valores de
los parámetros del sistema estimados en la fase de instalación. El número
de hilos que proporciona el tiempo de ejecución mı́nimo teórico se obtiene
minimizando la correspondiente ecuación después de sustituir en ella los valores
de los parámetros meta o hiperheuŕısticos y del sistema.

Después de sustituir en el modelo teórico los valores de las constantes estimadas
experimentalmente y por mı́nimos cuadrados, se obtienen los valores de los
parámetros de paralelismo que proporcionan el tiempo teórico más bajo como
una función de los parámetros metaheuŕısticos, por lo que las ecuaciones son
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La metodoloǵıa de modelado y autooptimización

 0
 2

 4
 6

 8
 10

 12
 0

 2
 4

 6
 8

 10
 12

 0

 2

 4

 6

 8

 10

 12

 14

Speed−up

experimental
teórico

p1 p2

 0

 2

 4

 6

 8

 10

 12

 14

Figura 5.1: Speed-ups teórico y experimental variando el número de hilos del primer
y segundo nivel de paralelismo en una rutina paralela de dos niveles al aplicar la
hiperheuŕıstica basada en el esquema metaheuŕıstico (HEM)
a PCEPA en Ben.
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válidas para las diferentes metaheuŕısticas o hiperheuŕısticas en el sistema
computacional particular donde se instale el esquema.

Para la generación inicial del conjunto de referencia, para los experimentos
realizados en nuestro sistema, el número de hilos que proporciona el tiempo
de ejecución teórico más bajo es:

popt =

√

kg
kp
·NEIIni = 3.43 ·

√
NEIIni (5.3)

y para la mejora de los elementos generados el número óptimo de hilos en la
función de dos niveles es:

p1,opt = 0.479 · 3
√
NEIIni · PEMIni · IMEIni (5.4)

p2,opt = 0.505 · 3
√
NEIIni · PEMIni · IMEIni (5.5)

5.3. Aplicación de la metodoloǵıa a PCEPA y POP-

ME

Para validar la metodoloǵıa de autooptimización, se calculan el número óptimo
de hilos y el speed-up máximo alcanzado a partir de los modelos para diferentes
parámetros metaheuŕısticos utilizando los parámetros del sistema obtenidos en la
instalación. Estos parámetros del sistema se calcularon usando valores pequeños de
los parámetros metaheuŕısticos para reducir el tiempo de instalación. En la aplica-
ción del EM, los valores usados en la instalación son NEIIni = 20 para la iniciali-
zación y NEIIni = 20, PEMIni = 50, IMEIni = 20 para la mejora en la inicia-
lización. En el HEM esos valores son NEIIni = 5, NEIIni = 10, PEMIni = 100
y IMEIni = 1. Las diferencias entre los valores de los parámetros de EM y HEM
se explican por el elevado tiempo de ejecución de la hiperheuŕıstica, lo que hace
necesario tener valores más bajos para unos tiempos de instalación moderados.

Puesto que se han utilizado metaheuŕısticas e hiperheuŕısticas para la optimi-
zación del problema PCEPA, los experimentos tienen en cuenta implementaciones
de las funciones básicas con parámetros metaheuŕısticos con costes computacionales
diferentes.

Las tablas 5.1 y 5.2 comparan los resultados obtenidos en la generación inicial
del conjunto de referencia y en la mejora de elementos para dos combinaciones de
parámetros aplicando el EM en Ben usando 128 cores. Si el número de hilos selec-
cionado por el modelo es superior a 128, se ponen en marcha el número máximo
de hilos disponible en Ben, es decir, 128. El número de hilos seleccionado con la

106



Aplicación de la metodoloǵıa a PCEPA y POPME

metodoloǵıa de autooptimización no está lejos de los mejores valores obtenidos ex-
perimentalmente y, como consecuencia, el speed-up alcanzado con autooptimización
no está lejos del máximo experimental y la metodoloǵıa es útil para la reducción del
tiempo de ejecución de las metaheuŕısticas.

hilos speed-up
NEIIni exp mod exp mod exp-auto

100 48 55 27 27 25
500 121 122 77 61 75

Tabla 5.1: Comparativa del speed-up experimental más alto (exp), el speed-up mo-
delado (mod) y el obtenido en los experimentos al usar la metodoloǵıa de autoop-
timización (exp-auto), para NEIIni = 100 y 500, en la rutina paralela de un nivel
de Inicializar, al aplicar el esquema metaheuŕıstico (EM)
a PCEPA en Ben.

hilos speed-up
NEIIni PEMIni IMEIni exp mod exp mod exp-auto

100 50 10 89 67 35 17 21
500 100 5 128 150 78 51 78

Tabla 5.2: Comparativa del speed-up experimental más alto (exp), el speed-up mo-
delado (mod) y el obtenido en los experimentos al usar la metodoloǵıa de autoopti-
mización (exp-auto), para otras combinaciones de parámetros en la rutina paralela
de dos niveles de Inicializar, al aplicar el EM a PCEPA en Ben.

Se pueden comparar los resultados obtenidos al aplicar directamente las me-
taheuŕısticas individuales al problema de optimización considerado con aquellos ob-
tenidos con la hiperheuŕıstica usando la metodoloǵıa de autooptimización. Como el
esquema metaheuŕıstico es el mismo, son de esperar resultados similares en ambos
casos, aunque puede haber diferencias debido a implementaciones diferentes. Por
ejemplo, en la función de mejora del EM, el segundo nivel se usó para poner en
marcha más hilos para trabajar en la mejora de la función de fitness (se analizan
más vecinos) pero no para reducir el tiempo de ejecución, con lo cual el número de
hilos del segundo nivel se puede tomar como constante. Aśı, en este caso el modelo
es ligeramente diferente. En la función de generación inicial de elementos no hay di-
ferencias en la implementación. Se ha predicho bien el comportamiento de la rutina
de un nivel al aplicar el EM, como puede verse en la figura 5.2, donde se representan
los speed-ups teórico y experimental.

Las tablas 5.3 y 5.4 comparan los resultados obtenidos en la generación inicial
del conjunto de referencia y en la mejora de elementos para dos combinaciones de
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parámetros usando el HEM en Ben. Como en el caso del EM, el número de hilos y el
speed-up seleccionados con la técnica de autooptimización no están muy distantes
de los mejores valores obtenidos experimentalmente, por lo que la metodoloǵıa de
autooptimización se muestra útil para la reducción del tiempo de ejecución de las
hiperheuŕısticas, las cuales tienen un elevado coste debido a que aplican un gran
número de metaheuŕısticas. Se puede ver que la técnica aplicada en EM es también
válida para HEM.

hilos speed-up
NEIIni exp mod exp mod exp-auto

20 22 15 11 8 8
100 24 34 12 17 12

Tabla 5.3: Comparativa del speed-up experimental más alto (exp), el speed-up mo-
delado (mod) y el obtenido en los experimentos al usar la metodoloǵıa de autoopti-
mización (exp-auto), para NEIIni = 20 y 100, en la rutina paralela de un nivel de
Inicializar, al aplicar el HEM a PCEPA en Ben.

hilos speed-up
Comb. exp mod exp mod exp-auto

c1 9×8 6×7 14 15 11
c2 9×4 8×9 15 24 14

Tabla 5.4: Comparativa del speed-up experimental más alto (exp), el speed-up mo-
delado (mod) y el obtenido en los experimentos al usar la metodoloǵıa de autoop-
timización (exp-auto), para dos combinaciones de NEIIni, PEMIni y IMEIni
(c1: 50,50,1; c2: 100,50,1), en la rutina paralela de dos niveles de Inicializar, al
aplicar el HEM a PCEPA en Ben.

Las ventajas de usar autooptimización se pueden ver más claramente al comparar
el speed-up obtenido al lanzar el número máximo de hilos disponible en el sistema
y la mitad de este máximo (como primera aproximación a la selección de hilos), con
los resultados alcanzados al seleccionar el número de hilos de cada nivel con nuestra
técnica de autooptimización. Los resultados se presentan en las tablas 5.5 a 5.8.
Tanto en el caso de la aplicación directa del EM al problema de optimización como
aplicando el HEM, el speed-up alcanzado con el modelo es casi siempre mejor que
el obtenido al ejecutar de manera no óptima el máximo número de hilos disponible
o su mitad, y se acerca al valor óptimo experimental en muchos casos.

Hasta aqúı se ha comprobado la validez de la metodoloǵıa de autooptimización
en un sistema grande como Ben, donde el acceso a la memoria compartida puede
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Figura 5.2: Speed-ups teórico y experimental variando el número de hilos para tres
valores del parámetro NEIIni en la rutina paralela de un nivel de Inicializar al
aplicar el EM a PCEPA en Ben.

hilos speed-up
NEIIni max max

2
exp mod max max

2
exp exp-auto

100 128 64 48 55 20 23 27 25
500 128 64 121 122 73 49 77 75

Tabla 5.5: Comparativa del speed-up obtenido con el número máximo de hilos dispo-
nible (max), con la mitad del número máximo de hilos disponible (max

2
), el speed-up

experimental más alto (exp) y el experimental obtenido con nuestra metodoloǵıa de
autooptimización (exp-auto) y usando el número de hilos óptimo obtenido a partir
del modelo (mod), para NEIIni = 100 y 500, en la rutina paralela de un nivel de
Inicializar, al aplicar el EM a PCEPA en Ben.
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hilos speed-up
Comb. max max

2
exp mod max max

2
exp exp-auto

c1 128 64 89 67 27 15 35 21
c2 128 64 128 150 78 52 78 78

Tabla 5.6: Comparativa del speed-up obtenido con el número máximo de hilos dispo-
nible (max), con la mitad del número máximo de hilos disponible (max

2
), el speed-up

experimental más alto (exp) y el experimental obtenido con nuestra metodoloǵıa de
autooptimización (exp-auto) y usando el número de hilos óptimo obtenido a partir
del modelo (mod), para dos combinaciones de NEIIni, PEMIni y IMEIni (c1:
100,50,10; c2: 500,100,5), en la rutina paralela de dos niveles de Inicializar, al
aplicar el EM a PCEPA en Ben.

hilos speed-up
NEIIni max max

2
exp mod max max

2
exp exp-auto

20 128 64 22 15 11 11 11 8
100 128 64 24 34 11 11 12 12

Tabla 5.7: Comparativa del speed-up obtenido con el número máximo de hilos dispo-
nible (max), con la mitad del número máximo de hilos disponible (max

2
), el speed-up

experimental más alto (exp) y el experimental obtenido con nuestra metodoloǵıa de
autooptimización (exp-auto) y usando el número de hilos óptimo obtenido a partir
del modelo (mod), para NEIIni = 20 y 100, en la rutina paralela de un nivel de
Inicializar, al aplicar el HEM a PCEPA en Ben.

hilos un-nivel speed-up
Comb.

√
max

√

max
2

exp mod
√
max

√

max
2

exp exp-auto

c1 11×11 8×8 9×8 6×7 9 11 14 11
c2 11×11 8×8 9×4 8×9 11 12 15 14

Tabla 5.8: Comparativa del speed-up obtenido con el número máximo de hilos dispo-
nible (max), con la mitad del número máximo de hilos disponible (max

2
), el speed-up

experimental más alto (exp) y el experimental obtenido con nuestra metodoloǵıa de
autooptimización (exp-auto) y usando el número de hilos óptimo obtenido a partir
del modelo (mod), para dos combinaciones de NEIIni, PEMIni y IMEIni (c1:
50,50,1; c2: 100,50,1), en la rutina paralela de dos niveles de Inicializar, al aplicar
el HEM a PCEPA en Ben.
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suponer un retardo adicional en el tiempo de ejecución. Para poder obtener con-
clusiones más generales, se ha analizado el proceso de autooptimización completo
en Saturno. Las tablas 5.9 y 5.10 detallan los valores de las constantes del modelo
obtenidas en la fase de instalación en Saturno para el EM y el HEM.

Rutinas paralelas de un nivel Rutinas paralelas de dos niveles
Ini Com Inc Mej-Ini Mej Div

ks · 104 4.56 5.72 5.60 6.05 6.01 56.8
kp,1 · 104 0.482 1.76 12.2 3.16 2.31 12.2
kp,2 · 104 - - - −0.05 37.1 −38.9

Tabla 5.9: Valores de las constantes del modelo para todas las funciones al aplicar
el EM a PCEPA en Saturno.

Rutinas paralelas de un nivel Rutinas paralelas de dos niveles
Ini Com Inc Mej-Ini Mej Div

ks · 102 1.47 2.95 0.302 26.2 26.2 26.6
kp,1 · 102 0.096 0.593 0.465 3.27 2.43 2.07
kp,2 · 102 - - - 2.74 1.68 3.56

Tabla 5.10: Valores de las constantes del modelo para todas las funciones al aplicar
el HEM a PCEPA en Saturno.

Teniendo en cuenta los valores de estas constantes, se puede verificar la validez
de la metodoloǵıa de autooptimización ejecutando todas las funciones del esquema
metaheuŕıstico de forma secuencial. La tabla 5.11 presenta los valores de los paráme-
tros metaheuŕısticos t́ıpicos usados en el EM y en el HEM. Se debe tener en cuenta
que hay diferencias en el tiempo de ejecución entre metaheuŕısticas e hiperheuŕısti-
cas. Mientras que la metaheuŕıstica ejecuta instancias de problema directamente, la
hiperheuŕıstica es más costosa en cuanto a tiempo, debido a que ejecuta diferentes
metaheuŕısticas al mismo tiempo para optimizar la resolución del problema. Por
tanto, se ha elegido estos valores de los parámetros porque producen metaheuŕısti-
cas e hiperheuŕısticas de tamaño intermedio, permitiendo un estudio exhaustivo en
un tiempo relativamente reducido.

La tabla 5.12 muestra el número de hilos óptimo del primer y segundo nivel de
paralelismo obtenidos con autooptimización para todas las funciones del esquema y
para cuatro combinaciones de parámetros metaheuŕısticos en Saturno. Se presentan
los resultados de la aplicación del EM y del HEM. El valor del parámetro del segundo
nivel se ha fijado a 1 en el caso del EM porque el segundo nivel se usa para lanzar
más hilos para trabajar en la mejora de la función de fitness pero no para reducir
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NEIIni NEFIni PEMIni IMEIni MCPIni NEMSel

m1 75 50 75 20 - 10
m2 150 100 25 15 - 25
h1 10 10 100 1 7 5
h2 20 20 50 3 7 10

NEPSel NMMCom NMPCom NPPCom PEMMej IMEMej

m1 10 50 45 50 100 20
m2 25 100 90 100 40 10
h1 5 20 5 10 100 1
h2 10 50 10 5 20 3

MCMMej PEDMej IDEMej MCDMej NEMInc MLPInc

m1 - 15 15 - 10 -
m2 - 15 10 - 50 -
h1 7 100 1 7 10 7
h2 7 20 3 7 10 7

Tabla 5.11: Valores de los parámetros metaheuŕısticos usados para los experimen-
tos de autooptimización al aplicar el EM (metaheuŕısticas m1 y m2) y el HEM
(hiperheuŕısticas h1 y h2) a PCEPA en Saturno.
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5.4. Conclusiones

el tiempo de ejecución. Como se aprecia en la tabla, en muchos casos el número de
hilos sugerido por el modelo sobrepasa el número de cores disponible, por lo que, en
estos casos, se ha optado por lanzar el número máximo de 24 hilos.

Finalmente, en la tabla 5.13 se puede ver el speed-up alcanzado con el número
óptimo de hilos dado por el modelo, y éste se puede comparar con el valor obtenido
al seleccionar los parámetros de paralelismo sin un método sistemático. Se conside-
ran el número máximo de hilos disponible y la mitad del número máximo de hilos
disponible. Se podŕıa elegir otro número de hilos, pero esta es una buena primera
aproximación para hacer una comparación con nuestra metodoloǵıa de autooptimi-
zación.

Rutinas paralelas de un nivel Rutinas paralelas de dos niveles
HGEIni HCPCom HIEInc HM1Ini HM1Mej HD1Mej

m1 27 22 12 46 51 23
m2 38 31 17 33 32 26

Rutinas paralelas de un nivel Rutinas paralelas de dos niveles
nivel HGEIni HCPCom HIEInc HM Ini HM Mej HD Mej

h1 p1 12 13 7 5 4 6
p2 - - - 4 6 4

h2 p1 17 18 10 6 4 6
p2 - - - 7 6 4

Tabla 5.12: Valores de los parámetros de paralelismo para cuatro combinaciones de
parámetros metaheuŕısticos en Saturno. Número óptimo de hilos del primer nivel
de paralelismo para todas las funciones al aplicar el EM a PCEPA (metaheuŕısticas
m1 y m2); el valor del parámetro del segundo nivel se fijó a 1. Número óptimo de
hilos (niveles uno y dos de paralelismo) para todas las funciones al aplicar el HEM
a PCEPA (hiperheuŕısticas h1 y h2).

El speed-up obtenido al aplicar el EM con autooptimización mejora en ambos
casos los valores obtenidos con un número de hilos seleccionado de una manera no
óptima. Sin embargo, para el caso de HEM no existen grandes diferencias en los
resultados de speed-up obtenidos, lo que puede deberse al reducido tamaño de las
hiperheuŕısticas estudiadas ejecutadas dentro de un sistema como Saturno con un
número de cores del orden de los tamaños poblacionales considerados.

5.4. Conclusiones

En este caṕıtulo se ha introducido paralelismo en memoria compartida en el es-
quema parametrizado de metaheuŕısticas e hiperheuŕısticas. Se ha visto su utilidad
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speed-up
Comb. max max

2
exp-auto

m1 10 8 10
m2 14 10 16
h1 6 5 6
h2 6 6 7

Tabla 5.13: Speed-ups para varias combinaciones de parámetros metaheuŕısticos al
aplicar todas las funciones del EM (metaheuŕısticas m1 y m2 en las tablas 5.11 y
5.12) y todas las funciones del HEM (hiperheuŕısticas h1 y h2 en las tablas 5.11 y
5.12) a PCEPA. Valores experimentales obtenidos con el número máximo de hilos
disponible (max), con la mitad del número máximo de hilos disponible (max

2
) y

valores obtenidos con autooptimización (exp-auto), en Saturno.

para reducir el tiempo de ejecución de los algoritmos, sobre todo en el caso de las
hiperheuŕısticas, puesto que son los métodos más costosos computacionalmente. Se
ha visto que muchas veces no basta con paralelizar sin utilizar algún método con
fundamento teórico, sino que lo realmente efectivo es utilizar una metodoloǵıa sis-
temática y rigurosa que asegure una reducción óptima de los tiempos de ejecución.
Aśı, se ha introducido satisfactoriamente la técnica de autooptimización aplicada a
metaheuŕısticas e hiperheuŕısticas paralelas, lo que es novedoso en este ámbito. Se
ha aplicado la metodoloǵıa sobre el problema de optimización PCEPA. Se han consi-
derado, para los experimentos, parámetros metaheuŕısticos de tamaños intermedios,
lo que facilita el análisis con la idea de mostrar la utilidad del método.

Después de desarrollar las tres fases de la metodoloǵıa y de obtener valores de las
constantes y parámetros de paralelismo, se puede decir que la técnica proporciona
valores satisfactorios del número de hilos a usar en sistemas NUMA. Se han com-
parado los resultados de speed-up obtenidos con otro número de hilos seleccionados
de forma no sistemática y se ha visto que en todos los casos la autooptimización
mejora o por lo menos iguala esos valores.

Como conclusión final, cabe resaltar que la autooptimización es una herramienta
complementaria muy útil cuando se utiliza junto con hiperheuŕısticas puesto que
permite implementar algoritmos efectivos en bondad y en rapidez en la obtención
de resultados.
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Caṕıtulo 6

Modelado y autooptimización de
metaheuŕısticas paralelas en
memoria distribuida

Este caṕıtulo aporta la introducción de paralelismo de paso de mensajes para
acelerar la aplicación de las metaheuŕısticas. Se va a ampliar la estructura del al-
goritmo a un esquema parametrizado paralelo en memoria distribuida. Para ello, se
introducen nuevos parámetros metaheuŕısticos y de paralelismo en el esquema, que
permitirán controlar la intensidad y la frecuencia del intercambio de información
entre procesos, aśı como el volumen de datos transferidos.

La idea básica de un algoritmo paralelo en memoria distribuida es dividir una
tarea en varias partes independientes y resolverlas simultáneamente utilizando múlti-
ples procesadores. La paralelización se usa normalmente como un medio para reducir
el tiempo de ejecución. El objetivo es obtener un speed-up cercano al número de
procesadores paralelos usados. Después de establecer el entorno paralelo, que pue-
de ser un sistema computacional multiprocesador o varios sistemas interconectados,
se debe elegir el esquema de trabajo entre ellos [2, 69]. Se considerará el modelo
maestro-esclavo [1, 17, 62, 66, 76].

Una vez fijado el modelo de comunicaciones que seguirán los procesos, se va a
considerar un modelo algoŕıtmico para aplicar el esquema metaheuŕıstico paralelo
en memoria distribuida cuya implementación se basará en el paradigma maestro-
esclavo. En este trabajo se utilizará el modelo metaheuŕıstico de islas [95, 100, 101,
102, 115], que consiste en un conjunto de procesos que resuelven el problema de forma
cooperativa mediante el intercambio de información a intervalos establecidos. Las
islas pueden ejecutar el mismo algoritmo, algoritmos diferentes o el mismo algoritmo
con parámetros diferentes. Este enfoque tiene como objetivo mejorar la efectividad
del algoritmo secuencial y, gracias a su implementación mediante el modelo maestro-
esclavo, se consigue, además, reducir los tiempos de ejecución.

Se pretende mejorar la eficiencia de los algoritmos, para lo que se utilizarán varios
sistemas computacionales dentro de un clúster heterogéneo. Aśı, se realizará un
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estudio del speed-up para distintos tamaños del problema de minimización de costes
eléctricos en la explotación de pozos de agua (PCEPA) variando las metaheuŕısticas
aplicadas y el número y tipo de procesadores usados.

Adicionalmente, se pretende establecer un número óptimo de procesos a ejecu-
tar con la inclusión de la metodoloǵıa de autooptimización orientada a minimizar
el tiempo de ejecución. Aśı, se procederá a desarrollar modelos de tiempo, para
posteriormente determinar las constantes caracteŕısticas de dichos modelos en los
sistemas donde van a ser ejecutados. Finalmente, se procederá a la ejecución de las
metaheuŕısticas con unos parámetros de paralelismo optimizados para el sistema
concreto y dependientes de los parámetros metaheuŕısticos y de las constantes del
modelo. La metodoloǵıa de autooptimización será probada sobre el problema de
minimización de costes eléctricos en la explotación de pozos de agua (PCEPA).

6.1. Esquemas parametrizados de metaheuŕısti-

cas en memoria distribuida

En el caṕıtulo 5 se paralelizaba el esquema parametrizado de metaheuŕısticas en
memoria compartida, introduciendo nuevos parámetros de paralelismo (número de
hilos de ejecución) en el esquema. Se vio que el esquema metaheuŕıstico tiene un
doble uso: por un lado permite analizar y visualizar las metaheuŕısticas desde una
perspectiva genérica debido a que el mismo esquema representa varias metaheuŕısti-
cas y, por otro, el esquema general permite reusar las diferentes funciones y variables
que lo constituyen.

En este caṕıtulo se va a realizar la paralelización del esquema en memoria distri-
buida utilzando una implementación basada en la libreŕıa de paso de mensajes MPI.
Puesto que nuestro objetivo es mostrar la utilidad y eficacia del esquema parametri-
zado de metaheuŕısticas en memoria distribuida, se va a considerar sólo paralelismo
de paso de mensajes, lo que, además, nos permitirá comparar la eficiencia de este
paradigma de paralelismo con los resultados obtenidos en memoria compartida del
caṕıtulo 5.

Se aplicará, por tanto, una paralelización de alto nivel con descomposición del
dominio en la que se divide el espacio de búsqueda en varios conjuntos diferentes y
se explota la búsqueda en cada uno de ellos como un procedimiento paralelo en el
que todos los procesadores pueden estar aplicando el esquema metaheuŕıstico a la
vez.

Como hemos dicho, se va a emplear un modelo de islas implementado mediante
un esquema maestro-esclavo donde, inicialmente, el maestro se encarga de enviar al
resto de procesos (esclavos) los datos del problema a resolver aśı como los parámetros
metaheuŕısticos y de paralelismo usados en el esquema unificado de metaheuŕısticas.
Una vez establecidas las condiciones iniciales en todos los procesos, se procede a
resolver el problema aplicando el esquema general en paralelo. Aśı, se considera un
sistema con p procesos con identificadores desde 0 hasta p− 1, donde el proceso P0
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será considerado el maestro y el resto (desde P1 hasta Pp−1) los esclavos.
Aunque el objetivo fundamental del modelo utilizado es reducir el tiempo de

ejecución del algoritmo y, por tanto, mejorar su eficiencia, los resultados de fitness
permiten constatar que también se mejora su efectividad.

6.1.1. Esquemas parametrizados en memoria distribuida

La idea básica del modelo algoŕıtmico utilizado es particionar la población en
distintas subpoblaciones que se asignarán a los distintos procesos. Esta partición de
datos podrá ser homogénea si asignamos la misma cantidad de elementos a cada
proceso (adecuado para sistemas computacionales homogéneos), o heterogénea si la
división de la población de elementos se hace con algún tipo de ponderación que con-
sidere las diferentes prestaciones de distintos procesadores en sistemas heterogéneos.

Bajo este enfoque, el esquema parametrizado del Algoritmo 3 se ampĺıa para
tener en cuenta las caracteŕısticas del modelo de islas dando lugar a un esquema
parametrizado en memoria distribuida con la introducción de una nueva función (de
migración) en el esquema y con nuevos parámetros metaheuŕısticos y de paralelismo
(ParamPar) indicando la intensidad y la frecuencia del intercambio de información
entre procesos, aśı como el volumen de datos transferidos.

Aśı, se dispone de un esquema principal (Algoritmo 5) que representa el modelo
de islas, donde cada isla o subpoblación, Si, que es tratada en paralelo por el proceso
Pi, se obtiene de manera homogénea dividiento la población total por el número de
procesos puestos en marcha, |Si| = |S|

p
, siendo la unión de todas las subpoblaciones

igual a la población total S = S0∪...∪Sp−1.
Como se ha considerado una partición homogénea de la población, se iniciali-

zará cada proceso con un número de individuos iniciales NEIIni
p

que será función del
número total de procesos considerado, p. A continuación se aplicará el esquema me-
taheuŕıstico del Algoritmo 6 secuencialmente a cada subpoblación durante un núme-
ro de ciclos o iteraciones que vendrá dado por el nuevo parámetro metaheuŕıstico-
paralelo NGMPar que establece el número de generaciones que se desarrollan en
cada isla de manera aislada hasta la siguiente migración. Como en el caso de los
individuos iniciales, el resto de conjuntos de cada subpoblación queda determina-
do como una función del nuevo parámetro p: NEFIni

p
, NEMSel

p
, NEPSel

p
, NMMCom

p
,

NMPCom
p

, NPPCom
p

y NEMInc
p

.
La condición de finalización del Algoritmo 5 se producirá cuando se hayan dado

una serie de ciclos de evolución-migración, C = NMIFin
NGMPar

, donde NMIFin fija el
número máximo de iteraciones del algoritmo. Una vez alcanzado el número de ciclos
máximo establecido, es el proceso maestro el encargado de informar a los esclavos de
que deben finalizar sus ejecuciones. La solución quedará determinada por el mejor
individuo sk (k=0,...,NEFIni

p
-1) de la subpoblación manejada por el proceso maestro

S0.
Una vez establecido el esquema de trabajo y el tamaño de las distintas subpo-

blaciones, se debe determinar la magnitud y la frecuencia de las comunicaciones,
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Algoritmo 5 Esquema parametrizado de metaheuŕısticas en memoria distribuida.
Modelo de Islas(S,ParamPar).

1: EN PARALELO en cada proceso Pi (i = 0, ..., p− 1) HACER
2: Inicializar(Si,ParamIni)

3: Mientras (no CondiciónDeFin(ParamFin,NGMPar)) Hacer
4: Esquema Metaheuŕıstico Secuencial(Si,NGMPar)
5: Inmigrar(Si,S0,NEMPar)

6: Si i = 0 Entonces
7: Integrar Subpoblaciones(S0)
8: Fin si
9: Emigrar(S0,Si,NEMPar)

10: Fin Mientras
11: FIN PARALELO
12: Solución: mejor sk ∈ S0

Algoritmo 6 Esquema Metaheuŕıstico Secuencial(Si,NGMPar).

Mientras (no CondiciónDeMigración(NGMPar)) Hacer
SSi=Seleccionar(Si,ParamSel)

SS1i=Combinar(SSi,ParamCom)

SS2i=Mejorar(SS1i,ParamMej)

Si=Incluir(SS2i,ParamInc)

Fin Mientras
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6.2. Aplicación del esquema metaheuŕıstico parametrizado en memoria distribuida
a PCEPA

aśı como su topoloǵıa. Para ello se va a describir en detalle la nueva función de
migración, aśı como sus parámetros caracteŕısticos.

Aunque existen muchas posibilidades, puesto que nuestra idea es analizar las
ventajas del uso de un esquema general de metaheuŕısticas paralelizado en memoria
distribuida, se han fijado unos criterios de migración sencillos pero ilustrativos para
la metodoloǵıa empleada. Aśı, se consideran inmigraciones de los esclavos al maestro
(ĺınea 5 del Algoritmo 5) y emigraciones del proceso maestro a los esclavos (ĺınea 9
del Algoritmo 5) del mismo número de individuos (homogeneidad de datos). No se
considera intercambio de elementos entre esclavos, permitiéndose solo la combinación
de los mejores elementos provenientes de cada subpoblación (y posteriores mejoras
y diversificaciones) en el proceso maestro (ĺınea 7 del Algoritmo 5).

Otro aspecto a determinar en nuestro modelo es la tasa de migración que con-
trola el número de individuos a migrar en cada intervalo considerado. El parámetro
NEMPar fija dicha tasa que, por simplicidad, será igual tanto para emigraciones
como para inmigraciones (aunque podŕıa haber sido diferente). El porcentaje de ele-
mentos a migrar de cada subpoblación no debeŕıa ser demasiado alto, para potenciar
la migración solo de los mejores individuos de cada subpoblación y, aśı, reducir el
tiempo de ejecución manteniendo siempre una cierta cantidad de individuos nativos
en cada una de estas subpoblaciones. Por ejemplo, si tenemos una subpoblación con
NEFIni = 50 inidividuos, un valor de NEMPar = 10 estableceŕıa una tasa de
migración del veinte por ciento.

Por último, se puede analizar la frecuencia en iteraciones del algoritmo con la que
ocurren las migraciones, que viene determinada por el parámetro NGMPar. Por
ejemplo, si se considera un valor de 10 para este parámetro, y se fija el número de
iteraciones NMIFin a un máximo de 200, se puedan dar un total de C = NMIFin

NGMPar
=

20 ciclos de migraciones de elementos. En principio, no parece conveniente considerar
frecuencias de migración demasiado altas porque podŕıan suponer una merma en la
capacidad de intercambio de información entre procesos, lo que repercutiŕıa en una
pérdida de efectividad. No obstante, en posteriores secciones, se hará un estudio
experimental para contrastar esta hipótesis.

Por tanto, se consideran tres nuevos parámetros metaheuŕıstico-paralelos en el
esquema de islas, ParamPar = {NGMPar,NEMPar, p}, que, junto a los ante-
riores considerados en el caṕıtulo 3, forman un conjunto de veintitrés parámetros
metaheuŕısticos.

6.2. Aplicación del esquema metaheuŕıstico para-

metrizado en memoria distribuida a PCEPA

Se presentan a continuación los resultados obtenidos al aplicar el esquema me-
taheuŕıstico en memoria distribuida al problema PCEPA. Se han estructurado los
experimentos en dos grupos diferentes dependiendo de si se ejecutaron sobre sistemas
homogéneos o heterogéneos. En este último caso se optó por hacer una asignación ho-
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mogénea de datos con un mapeo a procesos basado principalmente en las velociades
relativas de los componentes computacionales del clúster heterogéneo considerado.
Los experimentos se han llevado a cabo ejecutando las distintas combinaciones de
metaheuŕısticas de la tabla 6.1 obtenidas a partir del esquema metaheuŕıstico (EM)
paralelo y variando el número de procesos p, el número de elementos a migrar y
la frecuencia de migración de los individuos de las diferentes subpoblaciones. Los
parámetros metaheuŕısticos de la tabla 6.1 han sido elegidos porque conforman una
serie de metaheuŕısticas con una amplia variedad de tamaños poblacionales (pobla-
ciones entre 20 y 500 individuos) y con parámetros razonables de paralelismo en
memoria distribuida (valores de NGMPar entre 5 y 10, y valores de NEMPar
entre 5 y 20). Además, se ha tenido en cuenta un número fijo de 100 iteraciones co-
mo condición de finalización en la aplicación de las metaheuŕısticas, porque permite
comparar más fácilmente tiempos de ejecución entre subpoblaciones de diferente ta-
maño y se entiende que es un valor suficientemete alto como para obtener buenos
resultados de fitness.

6.2.1. Aplicación del esquema metaheuŕıstico paralelo en
sistemas computacionales homogéneos a PCEPA

Se han considerado dos sistemas homogéneos: por un lado Saturno para poder
comparar los resultados en memoria distribuida con aquellos obtenidos en memoria
compartida, y por otro Marte + Mercurio, que forman un pequeño clúster con un
coste de comunicaciones mayor que el de Saturno.

En la tabla 6.2 se muestra una comparativa de los mejores resultados experimen-
tales de speed-up (y su fitness asociado) obtenidos al aplicar dos implementaciones
diferentes del esquema metaheuŕıstico en memoria distribuida (MD1 y MD2) con
aquellos que se obtuvieron al aplicar el esquema paralelo en memoria compartida
(MC) al problema PCEPA de tamaño 50-6 en Saturno. Los valores presentados son
la media de cinco observaciones. Se han utilizado los parámetros metaheuŕısticos
m1 y m2 de la tabla 6.1. En las dos primeras columnas de la tabla 6.2 aparecen
el número de procesos con los que se obtienen los speed-ups mejores para las dos
implementaciones de MD.

La figura 6.1 representa la variación del speed-up de las versiones en MD frente a
p, y muestra que es mejor usar un número reducido de procesos que usar el número
máximo de cores disponible siempre que el speed-up no mejore el alcanzado con este
máximo, dejando procesadores libres para otras tareas. Para m1, p toma valores
como máximo de 20 porque la población total es NEFIni = 20. Las diferencias entre
MD1 y MD2 son mı́nimas, porque ambas usan el modelo de islas con diferencias en
la implementación de algunas funciones básicas. Aśı, MD1 no tiene implementada
la función Tabú que usa memoria a corto y largo plazo para evitar movimientos
frecuentes y recientes. Su mejora local implica un vecindario de tamaño reducido con
una intensidad de búsqueda proporcional al número de hilos de segundo nivel puestos
en marcha. La implementación de la diversificación es tal que si diversificamos un
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PCEPA

NEIIni NEFIni PEMIni IMEIni MCPIni NGMPar NEMPar

m1 20 20 50 20 - 10 5
m2 100 50 100 10 - 10 5
m3 50 50 100 15 4 10 5
m4 100 100 100 15 8 10 5
m5 200 200 100 15 12 10 5
m6 20 20 100 20 12 5 5
m7 50 50 75 15 8 5 10
m8 100 100 50 10 4 5 15
m9 500 500 25 5 2 5 20

NEMSel NEPSel NMMCom NMPCom NPPCom PEMMej IMEMej

m1 10 10 20 5 10 100 20
m2 25 25 100 20 5 50 10
m3 25 25 45 50 45 100 5
m4 50 50 90 100 90 100 5
m5 100 100 10 200 180 100 5
m6 10 10 15 20 15 100 5
m7 25 25 45 50 45 75 5
m8 50 50 90 100 90 50 5
m9 250 250 450 500 450 25 5

MCMMej PEDMej IDEMej MCDMej NEMInc MLPInc

m1 - 50 20 - 10 -
m2 - 100 20 - 25 -
m3 4 10 5 4 25 4
m4 8 10 5 8 50 8
m5 12 10 5 12 100 12
m6 4 10 5 2 10 12
m7 4 10 5 2 25 15
m8 4 10 5 2 50 12
m9 4 10 5 2 250 15

Tabla 6.1: Valores de los parámetros metaheuŕısticos usados en los experimentos de
memoria distribuida.
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Procesos MPI Speed-up Fitness
MD1 MD2 MC MD1 MD2 MC MD1 MD2

m1 12 12 7(−) 17(−) 21(+) 7704.39(+) 7735.39(∼) 7842.02(−)
m2 22 22 9(−) 39(+) 34(−) 8139.18(−) 8050.83(−) 7903.52(+)

Tabla 6.2: Comparativa de los speed-ups mejores (y número de procesos con los cua-
les se han obtenido) y de los fitness obtenidos con los esquemas de paso de mensajes
(MD, implementaciones 1 y 2) y de memoria compartida para dos combinaciones
metaheuŕısticas (m1 y m2 en la tabla 6.1) aplicadas a PCEPA 50-6 en Saturno.

individuo y éste resulta no factible, se rechaza y se toma el original. Sin embargo,
la implementación MD2 está más optimizada: incluye funciones Tabú, el tamaño
del vecindario de elementos en la mejora local es proporcional a la ráız cuadrada
del tamaño del individuo a mejorar, y si un individuo se diversifica y resulta no ser
factible, se sigue diversificando hasta que lo sea.
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Figura 6.1: Speed-ups obtenidos con los esquemas de paso de mensajes al variar el
número de procesos, para dos combinaciones metaheuŕısticas (m1 y m2 en la tabla
6.1) aplicadas a PCEPA 50-6 en Saturno.

Se han alcanzado valores de speed-up mayores con las implementaciones de MD,
posiblemente debido a una paralelización de más alto nivel frente a los resultados
obtenidos con MC donde se usó paralelismo dentro de cada función básica. Además,
los valores de fitness obtenidos en MC y en MD son similares, lo que implica que las
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PCEPA

versiones en memoria distribuida son preferibles a aquellas en memoria compartida
en cuanto a tiempo de ejecución, con una calidad de los resultados de fitness simi-
lares. Para las metaheuŕısticas con valores de parámetros más elevados el speed-up
es superlineal lo que puede deberse a un mejor uso de la memoria y a la naturaleza
cuadrática de algunas funciones dentro del esquema, lo que hace que al dividir los
conjuntos en subconjuntos más pequeños el tiempo de ejecución en esas funciones
disminuya cuadráticamente con el número de procesos.

El test de Kruskal-Wallis reveló diferencias estad́ısticas en las medias de speed-
up de la tabla 6.2 para las metaheuŕısticas m1 y m2, y hubo también diferencias
significativas en las medias de fitness para ambas metaheuŕısticas. Podemos ver es-
tos resultados de manera gráfica en la figura 6.2. Se realizó una comparación más
profunda entre los grupos de aplicación de cada metaheuŕıstica, con la aplicación
del test de Wilcoxon con un nivel de significación α = 0.05. El algoritmo con un
mejor comportamiento (valores más altos de speed-up y más bajos de fitness) para
un conjunto de datos particular se indica con el śımbolo +. Los algoritmos frente
a los cuales es estad́ısticamente superior se indican con −, y ∼ refleja que no hubo
diferencia en la medias. A la vista de los resultados, a partir de aqúı se ha decidido
trabajar solo con la implementación MD2 debido a que tiene una implementación
más optimizada de las funciones básicas e incluye la Búsqueda Tabú, presentan-
do valores de fitness significativamente mejores en, por lo menos, una aplicación
metaheuŕıstica (fila 2 de la tabla 6.2).

Como se dijo en la sección 6.1, el modelo de islas en memoria distribuida aporta
tres nuevos parámetros metaheuŕıstico-paralelos al esquema: el número de elementos
a migrar (NEMPar), el número de generaciones hasta la migración (NGMPar) y
el número de subpoblaciones consideradas (p), que coincide con el número de pro-
cesos puestos en marcha en el sistema computacional. Por tanto, se puede evaluar
la manera en que estos tres parámetros influyen en el fitness obtenido al aplicar
el esquema metaheuŕıstico al problema PCEPA. Primeramente, se va a analizar la
influencia de los parámetros NEMPar y NGMPar sobre el fitness para, una vez
fijados unos valores razonables para estos parámetros, continuar estudiando la varia-
ción del fitness con el número de subpoblaciones (p). Todos los puntos representados
a continuación son la media de diez observaciones.

En la figura 6.3 se puede ver la evolución del fitness al aplicar MD2 sobre el pro-
blema PCEPA de tamaño 50-6 para dos combinaciones metaheuŕısticas diferentes
(m8 y m9 en la tabla 6.1) en Saturno. Se ha elegido el tamaño de problema 50-6 por
ser intermedio y necesitar menos tiempo de ejecución en los experimentos, y porque
permite comparar los resultados de fitness obtenidos en MD con los que se obtuvie-
ron secuencialmente (figura 3.4). Se ha decidido usar las metaheuŕısticas m8 y m9
por tener poblaciones grandes (valores de NEFIni de 100 y 500 respectivamente),
lo que permite variar los parámetros paralelos en un rango más amplio para obtener
conclusiones más generales. Se ha fijado un número de procesos (p) proporcional al
tamaño de cada población, con valores de 5 y 10 para m8 y m9 respectivamente.
Los experimentos se realizaron manteniendo fijos todos los parámetros de m8 y m9
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Figura 6.2: Resumen estad́ıstico del speed-up y del fitness obtenidos al apli-
car dos combinaciones metaheuŕısticas a PCEPA 50-6 en paralelo, en Saturno.
Se han considerado tres grupos: paso de mensajes con dos implementaciones
de las funciones básicas del esquema (MD1 y MD2), y memoria compartida
(MC).
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excepto NEMPar y NGMPar, que fueron variados dando lugar a las distintas se-
ries de resultados. El tamaño de las subpoblaciones para m8 y m9 es NEFIni

p
= 20 y

NEFIni
p

= 50 respectivamente. El eje de abcisas representa los valores del parámetro
NEMPar, cuya escala ha sido fijada de manera que se corresponde con un inter-
valo de porcentaje de migración de elementos (respecto al tamaño de subpoblación
considerada) que va de un 0% (NEMPar=0) a un 100% (NEMPar=20 para m8
y NEMPar=50 para m9).

Se aprecia como, para las dos metaheuŕısticas consideradas y para todas las
frecuencias de migración, existe una tendencia descendente del fitness hasta un valor
de NEMPar a partir del cual el fitness permanece prácticamente constante (con
las fluctuaciones debidas a las diferentes configuraciones de parámetros algoŕıtmicos
en cada punto). Este valor está en torno al 20 - 25% de tasa de migración, que
se corresponde con valores de NEMPar de aproximadamente 5 y 10 para m8 y
m9, respectivamente. En cuanto a la influencia del número de generaciones hasta
la migración, se aprecia claramente como las series con valores de NGMPar más
bajos son las que obtienen mejores resultados de fitness en todos los casos. Los
resultados anteriores podŕıan explicarse si se considera que es necesario que migre,
con cierta frecuencia (valores bajos de NGMPar), una mı́nima cantidad de los
mejores individuos de cada subpoblación para que el intercambio de información
entre islas sea efectivo. Un aumento de este valor mı́nimo de NEMPar no tiene
influencia significativa sobre el fitness obtenido, manteniéndose este prácticamente
constante.

Podemos ver más claramente los resultados anteriores en la tabla 6.3 (y en la
figura 6.4), donde se recoge un resumen de los valores medios de fitness obtenidos al
variar los dos parámetros metaheuŕısticos de migración para las dos metaheuŕısticas
estudiadas. Aśı, en la primera columna de valores de fitness, se aprecia como este
disminuye de forma constante al hacerlo el número de generaciones hasta migrar
NGMPar. Sin embargo, el fitness medio no vaŕıa significativamente con el número
de elementos que migran (con NEMPar > 0), como se ve en la segunda columna
de valores de fitness, siendo el primer valor (NEMPar = 0) el peor de todos, lo que
corrobora la necesidad de migrar elementos para mejorar la bondad de los resultados.

La figura 6.5 muestra la evolución del tiempo de ejecución al aplicar MD2 sobre
el problema PCEPA de tamaño 50-6 para las combinaciones metaheuŕısticas m8 y
m9 en Saturno. Las series presentadas se corresponden con los tiempos de ejecución
necesarios para obtener los resultados de fitness de la figura 6.3.

Se aprecian en detalle los resultados anteriores en la tabla 6.4 (y en la figura
6.6), donde se recoge un resumen de los valores medios de tiempo obtenidos al variar
NEMPar y NGMPar para m8 y m9. Aśı, en la primera columna de valores de
tiempo, se aprecia como este disminuye de forma constante al hacerlo la frecuencia
de migración. Sin embargo, el tiempo medio no vaŕıa de manera significativa con el
número de elementos que migran (con NEMPar > 0), como se ve en la segunda
columna de valores de tiempo. Esto es debido al bajo coste de las comunicaciones
de datos en comparación con el coste de inicio de las comunicaciones y el coste
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Figura 6.3: Evolución del fitness con el número de elementos a migrar (NEMPar)
para varias frecuencias de migración (NGMPar) en Saturno para las combinaciones
metaheuŕısticas m8 y m9 de la tabla 6.1 para el tamaño de problema 50-6 de PCEPA.

Series de NEMPar Series de NGMPar
NGMPar fitness medio NEMPar fitness medio

m8 2 7587.34 0 7804.79
5 7612.45 4 7639.96
10 7634.88 8 7614.63
20 7645.69 12 7614.98
40 7664.14 16 7625.84
80 7691.46 20 7608.29

m9 2 7509.68 0 7910.42
5 7533.81 10 7569.06
10 7552.89 20 7570.12
20 7570.67 30 7576.44
40 7624.41 40 7574.55
80 7658.28 50 7538.85

Tabla 6.3: Resultados numéricos medios relacionados con la figura 6.3. Fitness medio
obtenido al variar NEMPar para varios valores de NGMPar y variando NGMPar
para varios valores de NEMPar en Saturno para las combinaciones metaheuŕısticas
m8 y m9 de la tabla 6.1 para el tamaño de problema 50-6 de PCEPA.
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Figura 6.4: Representación gráfica de los valores medios de fitness de la tabla 6.3.
(a) Fitness medio obtenido al variar NEMPar para varios valores de NGMPar
y (b) variando NGMPar para varios valores de NEMPar. En Saturno para las
combinaciones metaheuŕısticas m8 y m9 de la tabla 6.1 para el tamaño de problema
50-6 de PCEPA.

computacional.

Según lo visto en las gráficas anteriores, se prodŕıa pensar en fijar el parámetro
NEMPar a valores no muy elevados, correspondientes a un 20 - 25% de migración,
y el valor de NGMPar lo más reducido posible (2 según la figura 6.3). No obstante,
como se aprecia en la figura 6.5, frecuencias elevadas de migración (NGMPar=2)
suponen un incremento del tiempo de ejecución que puede llegar a ser de hasta un
4% superior respecto a frecuencias más bajas (NGMPar=80). También se aprecia
que existen frecuencias intermedias, en torno a valores de NGMPar de 5 o 10,
que permiten potenciar la migración de elementos y que no suponen un excesivo
sobrecoste en cuanto a tiempo invertido en estas migraciones.

Por tanto, se pueden considerar valores del parámetro NEMPar relativamente
bajos (20 - 25% de migración) y valores de NGMPar en torno a 5 - 10 como una
primera aproximación.

Una vez fijados unos valores razonables para los parámetros NEMPar y
NGMPar, que podrán variar ligeramente con el tamaño de la población considera-
da, se va a estudiar la influencia del número de islas o subpoblaciones consideradas.
En la figura 6.7 se muestra la evolución del speed-up al variar el número de pro-
cesos ejecutados en el clúster homogéneo Marte + Mercurio, para cuatro tamaños
de PCEPA diferentes y cuatro combinaciones metaheuŕısticas (m6 a m9 en la tabla
6.1). Se han utilizado Marte + Mercurio porque constituyen un pequeño clúster
donde el coste de las comunicaciones es mayor que en Saturno. En todos los casos
el speed-up se incrementa linealmente con p hasta un número de procesos igual a
12, correspondientes a los cores del clúster Marte + Mercurio. A partir de p = 12 el
speed-up fluctúa debido a la carga no balanceada, y un número de procesos mayor
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Figura 6.5: Evolución del tiempo de ejecución (en segundos) con el número de ele-
mentos a migrar (NEMPar) para varias frecuencias de migración (NGMPar) en
Saturno para las combinaciones metaheuŕısticas m8 y m9 de la tabla 6.1 para el
tamaño de problema 50-6 de PCEPA.

Series de NEMPar Series de NGMPar
NGMPar tiempo (s) medio NEMPar tiempo (s) medio

m8 2 13.95 0 13.27
5 13.73 4 13.58
10 13.57 8 13.56
20 13.47 12 13.55
40 13.37 16 13.59
80 13.29 20 13.62

m9 2 22.49 0 21.55
5 22.06 10 21.84
10 21.82 20 21.85
20 21.66 30 21.90
40 21.59 40 21.80
80 21.57 50 21.90

Tabla 6.4: Resultados numéricos medios relacionados con la figura 6.5. Tiempo (en
segundos) medio obtenido al variar NEMPar para varios valores de NGMPar y
variando NGMPar para varios valores de NEMPar, en Saturno, para las combi-
naciones metaheuŕısticas m8 y m9 de la tabla 6.1 para el tamaño de problema 50-6
de PCEPA.
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Figura 6.6: Representación gráfica de los valores medios de tiempo de la tabla 6.4.
(a) Tiempo medio en segundos obtenido al variar NEMPar para varios valores de
NGMPar y (b) variando NGMPar para varios valores de NEMPar. En Saturno
para las combinaciones metaheuŕısticas m8 y m9 de la tabla 6.1 para el tamaño de
problema 50-6 de PCEPA.

que el número de cores del sistema arroja un speed-up ligeramente superior (cuando
la carga está balanceada), lo que puede ser debido a la asignación de procesos a
cores desocupados.

La figura 6.8 muestra la evolución de la función de fitness. Podemos ver que para
todos los tamaños de problema se observa un mı́nimo en la evolución del fitness que,
en algunos casos, se sitúa en un número de procesadores cercano a la mitad de los
individuos considerados en el conjunto de referencia (m7). En el caso de la combi-
nación metaheuŕıstica con parámetros poblacionales más bajos (m6), el mı́nimo se
sitúa en valores de p entre 5 y 10. Para los otros tamaños poblacionales más altos
(m8 y m9) la tendencia a alcanzar un mı́nimo es menos marcada, produciéndose,
en estos casos, un estancamiento de los valores de fitness (m9) o incluso un ligero
repunte a valores de p mayores de 25 o 30 (caso de m8). Se puede explicar este
comportamiento teniendo en cuenta la manera en la que se distribuyen las subpo-
blaciones entre los distintos procesos. Aśı, cuando el número de procesos aumenta,
el tamaño de las subpoblaciones disminuye proporcionalmente, con lo que se pro-
duce una pérdida de diversidad que es todav́ıa más marcada para islas con pocos
individuos, como en el caso de m6 y m7, donde el tamaño de las subpoblaciones se
hace igual a uno, con lo que se anula la posibilidad de combinación entre individuos.

En resumen, el uso de una cantidad elevada de procesos puede provocar una
pequeña pérdida de efectividad de las metaheuŕısticas (comparar los rangos de fitness
de PCEPA 50-6 con los de la figura 3.4), por tanto, desde el punto de vista del
fitness y para la implementación considerada, parece adecuado trabajar con valores
de p moderados cercanos a la mitad del valor del parámetro poblacional NEFIni.
Sin embargo, a efectos prácticos, es preferible trabajar con un número de procesos
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Figura 6.7: Evolución del speed-up con el número de procesos (p) en Marte + Mer-
curio para las combinaciones metaheuŕısticas m6, m7, m8 y m9 de la tabla 6.1 para
varios tamaños de PCEPA.
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Figura 6.8: Evolución del fitness con el número de procesos (p) en Marte + Mercurio
para las combinaciones metaheuŕısticas m6, m7, m8 y m9 de la tabla 6.1 para varios
tamaños de PCEPA.

elevado (pero sin sobrecargas excesivas de los procesadores), puesto que el speed-up
se incrementa de forma notable asumiéndose solo pérdidas de efectividad residuales
en las metaheuŕısticas.

6.2.2. Aplicación del esquema metaheuŕıstico paralelo en un
sistema computacional heterogéneo a PCEPA

Hasta ahora se han presentado resultados de speed-up en sistemas homogéneos.
Se plantea ahora la posibilidad de estudiar el comportamiento del esquema me-
taheuŕıstico en cuanto a tiempo de ejecución en nuestro sistema computacional he-
terogéneo formado por los nodos Saturno + Marte + Mercurio + Luna. En este
caso, podemos considerar dos posibilidades, por un lado, realizar una partición he-
terogénea de los datos que tenga en cuenta las distintas prestaciones de cada proce-
sador para cargarlo con la cantidad de datos proporcional a su velocidad de cómputo
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y, por otro lado, asignar una cantidad de procesos a cada nodo proporcionalmente,
por ejemplo, a su velocidad relativa pero manejando siempre datos homogéneos en
cada proceso. Los experimentos se han llevado a cabo considerando la segunda op-
ción. Se han aplicado las combinaciones metaheuŕısticas m3, m4 y m5 de la tabla
6.1, variándose el número de procesos y mapeos a los nodos computacionales. En la
subsección anterior véıamos que el speed-up aumentaba al aumentar el número de
procesos puestos en marcha, con un mı́nimo en el fitness que supońıa una pequeña
pérdida de calidad de la solución si se utilizaba un valor de p elevado y próximo a
NEFIni. Para medir la calidad de los resultados en cuanto a tiempo de ejecución
y fitness se introduce aqúı un indicador común definido como el inverso del pro-
ducto del fitness y el tiempo de ejecución. Son deseables valores elevados para este
indicador.

Existen muchas posibilidades de asignación homogénea de datos a procesado-
res heterogéneos. Se han seguido dos criterios básicos de mapeo: uno basado en el
número de cores en cada sistema y otro basado en la velocidad relativa de los no-
dos. La asignación basada en la velocidad relativa es más natural, pero resultados
preliminares aconsejan seguir también un criterio basado en el número de cores de
cada nodo, el cual es más simple y en algunos casos produce resultados satisfactorios
cuando no hay una gran diferencia en las velocidades relativas de los cores en los
diferentes nodos. La tabla 6.5 muestra el número de procesos asignado a cada nodo
del sistema, para diferentes criterios de asignación:

Cores Sin Sobrecarga (CSS): El número de procesos asignado a un nodo coin-
cide con el número de cores en el nodo.

Sobrecarga Sin Balancear (SSB): Un número de procesos (p) proporcional al
número de cores se asigna a cada nodo, con el número total de procesos igual
a NEFIni. Por ejemplo, si consideramos el nodo Saturno,

psat =

⌊

NEFIni

numCorestotal

⌋

· numCoressat +

[

DIF · numCoressat
numCorestotal

]

(6.1)

con numCorestotal = 40 para nuestro clúster heterogéneo, numCoressat = 24

para Saturno, DIF = NEFIni − numCorestotal ·
⌊

NEFIni
numCorestotal

⌋

es el resto

del cociente NEFIni
numCorestotal

, y
[

DIF · numCoressat
numCorestotal

]

representa el redondeo al en-

tero más próximo, que es
⌊

DIF · numCoressat
numCorestotal

⌋

y
⌈

DIF · numCoressat
numCorestotal

⌉

para los

nodos más lentos y más rápidos, respectivamente. Aśı, para NEFIni = 100
(m4 en la tabla 6.1), psat = 60. Del mismo modo, podemos calcular pmar (con
numCoresmar = 6 para Marte), pmer (con numCoresmer = 6 para Mercurio)
y plun (con numCoreslun = 4 para Luna), dando lugar a pmar = pmer = 15 y
plun = 10.
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CSS SSB STB 0.1·STB 0.2·STB 0.3·STB
m3 sat 24 30 31 3 6 9

mar 6 8 7 1 1 2
mer 6 7 7 1 1 2
lun 4 5 5 1 1 2
total 40 50 50 5 10 15

m4 sat 24 60 62 6 12 19
mar 6 15 14 1 3 4
mer 6 15 14 1 3 4
lun 4 10 10 1 2 3
total 40 100 100 10 20 30

m5 sat 24 120 122 12 24 37
mar 6 30 28 3 6 8
mer 6 30 28 3 6 8
lun 4 20 22 2 4 6
total 40 200 200 20 40 60

0.4·STB 0.5·STB 0.6·STB 0.7·STB 0.8·STB 0.9·STB
m3 sat 12 16 19 22 25 28

mar 3 4 4 5 6 7
mer 3 3 4 5 6 6
lun 2 3 3 4 4 5
total 20 25 30 36 41 46

m4 sat 25 31 37 43 50 56
mar 6 7 9 10 11 13
mer 6 7 8 10 11 13
lun 4 5 6 7 8 9
total 40 50 60 70 81 91

m5 sat 49 61 73 85 98 110
mar 11 14 17 20 22 25
mer 11 14 17 20 22 25
lun 9 11 13 15 17 19
total 80 100 120 140 160 180

Tabla 6.5: Número de procesos lanzados para tres combinaciones metaheuŕısticas
(m3, m4 y m5 en la tabla 6.1) aplicadas a PCEPA 50-6 en el sistema heterogéneo
Saturno(sat) + Marte(mar) + Mercurio(mer) + Luna(lun), con las técnicas de ma-
peo: Cores Sin Sobrecarga (CSS), Sobrecarga Sin Balancear (SSB), Sobrecarga To-
talmente Balanceada (STB), y ySTB.
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Sobrecarga Totalmente Balanceada (STB): Se ejecutan un número total de
procesos igual a NEFIni, pero en este caso la carga computacional se distri-
buye proporcionalmente a las velocidades relativas de los nodos. Si tenemos
NEFIni individuos, el número de procesos asignado a cada nodo, px (con x
= sat, mar, mer, lun), se obtiene con las ecuaciones:

pmar = psat · vmar

vsat

pmer = psat · vmer

vsat

plun = psat · vlunvsat

psat + pmar + pmer + plun = NEFIni

(6.2)

donde vx = numCoresx
tsecuen,x

representa la velocidad relativa del algoritmo metaheu-

ŕıstico secuencial en cada nodo, y numCoresx y tsecuen,x son el número de cores
y el tiempo de ejecución secuencial del algoritmo en el nodo x. Por ejemplo,
considerando las velocidades relativas vsat = 1.000, vmar = 0.236, vmer = 0.224
and vlun = 0.177, y el valor de NEFIni = 50 (m3 en la tabla 6.1), los valores
del número de procesos son psat = 31, pmar = pmer = 7 y plun = 5, donde cada
variable obtenida es redondeada al entero más cercano.

ySTB: Para reducir la sobrecarga que produce un elevado número de procesos,
el número de procesos asignado a cada nodo debeŕıa ser proporcional a la
velocidad de los nodos pero con el número de procesos escalado con un valor y
(los valores considerados en los experimentos fueron y = 0.1, 0.2, . . . , 0.9). Aśı,
px(ySTB) = y · px(STB) (donde x = sat, mar, mer, lun). Por ejemplo, para
un número de procesos en Saturno siguiendo la configuración STB, psat(STB)
= 31, y para y = 0.5 se obtiene un valor de psat(0.5FBO) = 16 (redondeando
a entero).

En las dos primeras configuraciones, el número de procesos en cada nodo es
proporcional al número de cores. En la tercera configuración la distribución es pro-
porcional a las velocidades relativas de los nodos, que se calculan a partir de los
tiempos secuenciales obtenidos a partir de ejecuciones del algoritmo en cada nodo.

Las figuras y tablas siguientes representan los valores medios de diez observacio-
nes de cada variable medida. La figura 6.9 (a) muestra los speed-ups alcanzados al
aplicar las metaheuŕısticas m3, m4 y m5 de la tabla 6.1 al problema PCEPA, para
las tres configuraciones básicas de procesos heterogéneos de la tabla 6.5 (columnas
1 a 3), y la figura 6.9 (b) y su tabla asociada 6.6 compara los speed-ups obtenidos
al variar el número de procesos de STB (configuraciones ySTB) multiplicándolos
por varios factores de reducción (de 0.1 hasta 0.9). Las configuraciones SSB y STB
presentan, de media, el mismo speed-up (52), que es el más alto obtenido. Podemos
ver como, de media, el speed-up aumenta al aumentar el número de cores puestos en
marcha y distribuidos según STB con algunas fluctuaciones en 0.7·STB y 0.8·STB.
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Los valores de fitness se han considerado también. La figura 6.10 y su tabla
asociada 6.7 muestran los valores de fitness correspondientes a los speed-ups de la
figura 6.9.

CSS SSB STB

m3 34 41 41
m4 44 54 56
m5 38 61 59

Media 39 52 52
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Figura 6.9: Speed-up alcanzado al aplicar el esquema metaheuŕıstico a PCEPA 50-6
en el sistema heterogéneo Saturno+Marte+Mercurio+ Luna: (a) con las tres confi-
guraciones básicas de procesos heterogéneos de la tabla 6.5 y las tres metaheuŕısticas
consideradas en los experimentos heterogéneos y (b) cuando se vaŕıa el número de
procesos de STB al multiplicarlo por varios factores de reducción (0.1 a 0.9).

Se ha construido un Indicador Común usando los resultados de tiempo de eje-
cución (t) y fitness (f), IC = 106

f ·t
. Los valores para las configuraciones de procesos

y metaheuŕısticas consideradas se muestran en la figura 6.11 y su tabla de valores
numéricos 6.8. El test de Kruskal-Wallis reveló diferencias estad́ısticas en las me-
dias del IC para las tres configuraciones metaheuŕısticas aplicadas. A continuación
se aplicó el test de Wilcoxon para dos muestras con un nivel de significación α =
0.05. El algoritmo con mejores valores de IC (más altos) para un conjunto parti-
cular de datos se indica con un simbolo +. Los algoritmos frente a los cuales es
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STB·0.1 STB·0.2 STB·0.3 STB·0.4 STB·0.5
m3 6 9 16 23 36
m4 9 20 29 34 34
m5 19 39 29 41 45

Media 12 23 25 32 38

STB·0.6 STB·0.7 STB·0.8 STB·0.9 STB

m3 35 35 26 42 41
m4 38 37 35 58 56
m5 48 39 37 32 59

Media 40 37 33 44 52

Tabla 6.6: Speed-up alcanzado cuando se vaŕıa el número de procesos de STB al
multiplicarlo por varios factores de reducción (0.1 a 0.9), en el sistema heterogéneo
Saturno +Marte +Mercurio + Luna al aplicar el esquema metaheuŕıstico a PCEPA
50-6.

STB·0.1 STB·0.2 STB·0.3 STB·0.4 STB·0.5
m3 7568.83 7554.83 7591.61 7604.44 7658.83
m4 7557.65 7528.55 7546.69 7536.14 7523.92
m5 7508.95 7486.46 7514.69 7499.48 7464.20

Media 7545.14 7523.28 7551.00 7546.69 7548.98

STB·0.6 STB·0.7 STB·0.8 STB·0.9 STB

m3 7692.07 7686.74 7669.22 7719.20 7713.48
m4 7658.96 7626.10 7569.27 7685.08 7690.01
m5 7571.51 7586.30 7552.77 7533.79 7633.67

Media 7640.85 7633.05 7597.09 7646.02 7679.06

Tabla 6.7: Fitness alcanzado cuando se vaŕıa el número de procesos de STB al
multiplicarlo por varios factores de reducción (0.1 a 0.9) en el sistema heterogéneo
Saturno +Marte +Mercurio + Luna al aplicar el esquema metaheuŕıstico a PCEPA
50-6.
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CSS SSB STB

m3 7674.64 7719.67 7713.48
m4 7529.90 7646.13 7690.01
m5 7483.48 7611.97 7633.67

Media 7562.67 7659.26 7679.06
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Figura 6.10: Fitness alcanzado al aplicar el esquema metaheuŕıstico a PCEPA 50-6
en el sistema heterogéneo Saturno+Marte+Mercurio+ Luna: (a) con las tres confi-
guraciones básicas de procesos heterogéneos de la tabla 6.5 y las tres metaheuŕısticas
consideradas en los experimentos heterogéneos y (b) cuando se vaŕıa el número de
procesos de STB al multiplicarlo por varios factores de reducción (0.1 a 0.9).
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estad́ısticamente superior se indican con −, y ∼ refleja que no hubo diferencia en la
medias. Para m3 y m4 la mejor configuración fue STB, y SSB fue la mejor para m5.
Además, para m4, STB fue significativamente mejor que los otros métodos (figura
6.12). Estos resultados nos llevan a elegir STB para hacer los experimentos de la
sección (b) de las figuras 6.9, 6.10 y 6.11. En ellas se muestra la evolución del speed-
up, fitness e IC al reducir progresivamente el número de procesos lanzados, con el
criterio STB y variando el número total de procesos (ySTB). Un elevado número
de procesos podŕıa producir un gran sobrecarga (overhead), por lo que podŕıa ser
interesante una reducción en el número total de procesos cuando la población es
muy grande.

CSS SSB STB

m3 73(−) 86(∼) 87(+)
m4 44(−) 53(−) 55(+)
m5 18(−) 29(+) 29(∼)

Media 45 56 57
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Figura 6.11: IC = 106

f ·t
alcanzado al aplicar el esquema metaheuŕıstico a PCEPA

50-6 en el sistema heterogéneo Saturno + Marte + Mercurio + Luna: (a) con las
tres configuraciones básicas de procesos heterogéneos de la tabla 6.5 y las tres me-
taheuŕısticas consideradas en los experimentos heterogéneos y (b) cuando se vaŕıa
el número de procesos de STB al multiplicarlo por varios factores de reducción (0.1
a 0.9).
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STB·0.1 STB·0.2 STB·0.3 STB·0.4 STB·0.5
m3 13 20 34 49 77
m4 9 20 29 34 35
m5 9 19 14 20 22

Media 11 20 26 34 45

STB·0.6 STB·0.7 STB·0.8 STB·0.9 STB

m3 75 74 56 88 87
m4 37 36 35 58 55
m5 23 19 18 16 29

Media 45 43 36 54 57

Tabla 6.8: IC = 106

f ·t
alcanzado cuando se vaŕıa el número de procesos de STB al

multiplicarlo por varios factores de reducción (0.1 a 0.9) en el sistema heterogéneo
Saturno +Marte +Mercurio + Luna al aplicar el esquema metaheuŕıstico a PCEPA
50-6.
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Figura 6.12: Resumen estad́ıstico de IC = 106

f ·t
, para las tres configuraciones básicas

de procesos heterogéneos de la tabla 6.5 y las tres metaheuŕısticas consideradas (m3,
m4 y m5 en la tabla 6.1) en la aplicación del esquema metaheuŕıstico a PCEPA 50-6.
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De media, cuando el número de procesos lanzado es reducido (multiplicando
STB por un factor de reducción y), el Indicador Común también decrece, por lo
que para valores moderados del parámetro poblacional NEFIni (entre 50 y 200)
es recomendable poner en marcha un número de procesos cercano al valor de este
parámetro, usando un mapeo basado en las velocidades relativas de los nodos (STB).

6.3. Autooptimización de metaheuŕısticas aplica-

das a PCEPA en sistemas homogéneos

Al igual que véıamos en el estudio de memoria compartida, para reducir el tiempo
de ejecución es necesario seleccionar los valores de los parámetros de paralelismo
adecuadamente. Dichos parámetros son, para el paradigma de paso de mensajes, el
número de procesos p, el número de elementos a migrar NEMPar y la frecuencia
de la migración NGMPar. Se utiliza el problema de minimización de consumo
eléctrico en la explotación de pozos de agua (PCEPA) de tamaño 50-6 para mostrar
la metodoloǵıa de modelado y autooptimización en varios sistemas computacionales.
Las metaheuŕısticas utilizadas para mostrar el funcionamiento de la metodoloǵıa son
las recogidas en la tabla 6.1, donde se ha elegido la metaheuŕıstica m7 para el cálculo
de las constantes del modelo en el proceso de instalación por ser de tamaño medio.

Se llevará a cabo un primer estudio de la metodoloǵıa en el sistema homogéneo
Saturno, que es de memoria compartida y en el que usaremos el esquema de paso de
mensajes, considerándolo como un sistema distribuido homogéneo. Como sabemos,
el primer paso consiste en obtener un modelo teórico del tiempo de ejecución total,
que se divide esencialmente en una parte de computación tcmp, otra de comunica-
ciones tcmc entre procesos y otra de ordenación de elementos en el maestro tord (ver
desarrollo completo en la sección 2 del apéndice A):

ttotal = tcmp + tcmc + tord (6.3)

Un análisis previo nos permitirá despreciar algunos términos de esta ecuación
(como tord y el componente de difusión de las comunicaciones) como queda reflejado
en la evolución de todos los tiempos en la figura 6.13 en función del número de
procesos p. En ella se ha representado la media de los tiempos para varias series
de ejecuciones con valores de NEMPar correspondientes a un 100%, 75%, 50% y
25% de migración.

El tiempo de computación puede modelarse según la siguiente ecuación, donde p
es el número de procesos puestos en marcha, y ki(j) y Parami(j) son las constantes
y los conjuntos de parámetros metaheuŕısticos de cada función del esquema (i para
la generación inicial de elementos y su mejora, y j para el resto de funciones que se
ejecutan NGMPar veces hasta cada migración):
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Figura 6.13: Tiempos experimentales de computación tcmp, comunicaciones trec y tdif ,
y de ordenación tord en función del número de procesos p al aplicar la metaheuŕıstica
m7 a PCEPA en Saturno. Valores medios de cuatro series de ejecuciones con valores
de NEMPar correspondientes para cada valor de p a un 100%, 75%, 50% y 25%
de migración.
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tcmp =
2
∑

i=1

ki ·
Parami

p
+

(

6
∑

j=1

kj ·
Paramj

p

)

·NGMPar (6.4)

Los valores concretos de las constantes se obtienen en la instalación haciendo
experimentos con valores concretos de los parámetros metaheuŕısticos. En la tabla
6.9 se muestran los valores obtenidos en Saturno cuando se utiliza en la instalación la
metaheuŕıstica m7 (tabla 6.1) y con un valor de NGMPar fijado a 1 para considerar
el caso de mayor contribución de las comunicaciones (un proceso de comunicación
por cada iteración), lo que permite minimizar el fitness según se muestra en la figura
6.3.

func ki Parami

Gen-Ini 4.70 · 10−3 50

Mej-Ini 3.36 · 10−4 50·75·15
100

func kj Paramj

Com 3.98 · 10−5 2 · (45 + 50 + 45)

Mej-Ref 3.36 · 10−4 50·75·5
100

Mej-Com 6.72 · 10−4 (45+50+45)·75·5
100

Div-Ref 3.53 · 10−4 50·10·5
100

Div-Com 7.06 · 10−4 (45+50+45)·10·5
100

Inc 1.50 · 10−5 50 + 2 · (45 + 50 + 45)− 25

Tabla 6.9: Valores espećıficos de las constantes secuenciales del sistema Saturno
y de los parámetros metaheuŕısticos considerados para el modelo en la ecuación
6.4. Funciones: Gen-Ini, generación de elementos en la inicialización; Mej-Ini, Mej-
Ref y Mej-Com, mejora de elementos en la inicialización, mejora del conjunto de
referencia y del de combinaciones, respectivamente; Com, combinación; Div-Ref y
Div-Com, diversificación de los conjuntos de referencia y combinaciones; Inc, función
de inclusión de elementos.

Por otra parte, el tiempo de comunicaciones es debido fundamentalmente al
proceso de recogida de elementos por parte del maestro trec, siendo despreciable la
posterior difusión de los mismos a los esclavos, como puede apreciarse en la figura
6.13. Aśı, simplificamos el coste de las comunicaciones quedando:

tcmc = trec (6.5)

con
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Figura 6.14: Evolución en Saturno frente a p de (a) los tiempos de computación tcmp

y de recogida de elementos en el maestro trec, y (b) trec por separado para apreciar
mejor la forma de la curva en la zona comprendida entre p=6 y p=24.

trec = f(p,NEMPar) (6.6)

y donde se ha determinado experimentalmente esta función f junto a sus constantes
caracteŕısticas en el mismo proceso de instalación utilizando la metaheuŕıstica m7
y para un rango de p comprendido entre 6 y 24 procesos. Se ha elegido este rango
para obtener una mayor precisión de la función en la región donde las comunica-
ciones pueden afectar significativamente a los tiempos de computación, como puede
apreciarse en las figuras 6.14 (a) y (b). Además, como se aprecia en la figura 6.5,
se ha constatado experimentalmente que el tiempo de comunicación para una me-
taheuŕıstica dada, no vaŕıa significativamente con el número de elementos a migrar
NEMPar, con lo que finalmente tenemos:

trec = −4 · 10−6 · p3 + 0.0003 · p2 − 0.006 · p+ 0.0549 (6.7)

donde se ha ajustado trec a una función polinómica de grado tres dependiente solo
de p, considerando el ajuste experimental de datos variando p para varios tamaños
de NEMPar. Se ha probado a hacer el ajuste con varias funciones, determinándose
los correspondientes valores de sus coeficientes de regresión. Se ha decidido utilizar
una función polinómica de grado tres por ser la que ofrece un ajuste razonablemente
bueno y con una complejidad relativamente baja.

Como hemos dicho, en la figura 6.13 se ve que el tiempo de ordenación tord es
despreciable en todo el rango de p considerado.

Finalmente, derivando el tiempo total de la ecuación 6.3 respecto al número de
procesos, obtenemos el número de procesos óptimo popt en función de las constantes
del sistema y de los parámetros metaheuŕısticos considerados, en forma de ecuación
de cuarto grado cuya resolución se detalla en el apéndice A:
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−Kcmp

p2opt
+ 3 · − 4 · 10−6 · p2opt + 2 · 0.0003 · popt − 0.006 = 0 (6.8)

donde Kcmp engloba la suma de todas las constantes y parámetros metaheuŕısticos
del término de computación especificados en el apéndice A.

En la tabla 6.10 se presentan los resultados de speed-up y número de procesos
óptimo correspondiente al ejecutar las metaheuŕısticas m6 y m8 de la tabla 6.1.
Se puede ver que el número de procesos predicho por el modelo se acerca bastante
al experimental en ambos casos, siendo los speed-ups alcanzados próximos a los
mejores obtenidos experimentalmente. En el caso de m8, popt. coincide con el número
total de cores de Saturno (24), con lo que los speed-ups experimental (exp) y el
experimental seleccionado con popt. (exp-mod) coinciden. Esto ocurre normalmente
para metaheuŕısticas con poblaciones relativamente grandes (NEFIni=100 para
m8), donde el tiempo de comunicaciones entre procesos no llega a tener suficiente
peso comparado con el de computación hasta un número de procesos superior al de
cores disponibles en el sistema. Sin embargo, para metaheuŕısticas más reducidas
como m6 (NEFIni=20) el óptimo puede no coincidir con el número máximo de cores
disponible, pues el tiempo de computación es más reducido y queda compensado por
el incremento constante del tiempo de comunicación. Podemos ver este efecto en la
figura 6.15, que recoge la evolución experimental y teórica de los tiempos de ejecución
para las metaheuŕısticas m6 y m8. Se aprecia que los tiempos modelados siguen la
tendencia de los experimentales sin las fluctuaciones propias de estos.

Procesos MPI Speed-up
metaheuŕıstica exp mod exp mod exp-auto

m6 16 20 15 11 12
m8 24 24 17 16 17

Tabla 6.10: Comparativa del speed-up experimental más alto (exp), el speed-up
modelado (mod) y el obtenido en los experimentos al usar la metodoloǵıa de auto-
optimización (exp-auto), para las metaheuŕısticas m6 y m8 de la tabla 6.1, al aplicar
el esquema metaheuŕıstico a PCEPA 50-6 en Saturno.

Para comprobar que la metodoloǵıa de autooptimización para paso de mensajes
funciona, se ha aplicado al sistema homogéneo formado por Marte + Mercurio.
Puesto que tenemos dos nodos diferentes con las mismas caracteŕısticas y 6 cores
cada uno, tendremos comunicaciones intranodo hasta un número de procesos p = 6, y
comunicaciones intranodo + internodo a partir de este número de procesos. Los pasos
seguidos son similares a los descritos para Saturno, por lo que nos centraremos más en
los resultados obtenidos obviando algunos pasos intermedios. Primeramente se han
obtenido las constantes secuenciales para el modelo del tiempo de computación, que
pueden verse en la tabla 6.11. Comparando los valores de los parámetros en Marte

144
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Figura 6.15: Evolución en Saturno de los tiempos experimentales y modelados de
computación tcmp, de recogida de elementos en el maestro trec y total ttotal = tcmp +
trec, al aplicar la metodoloǵıa de autooptimización a (a) y (b) la metaheuŕıstica m6
y (c) y (d) la metaheuŕıstica m8 de la tabla 6.1.
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+ Mercurio (tabla 6.11) con los obtenidos en Saturno (tabla 6.9) observamos que en
general las prestaciones en Saturno son ligeramente mejores que enMarte+Mercurio,
pero hay ligeras variaciones, lo que podŕıa producir decisiones distintas en cuanto al
número de procesos a usar, y justifica la utilización de un método de optimización
automático.

func ki Parami

Gen-Ini 5.30 · 10−3 50

Mej-Ini 3.83 · 10−4 50·75·15
100

func kj Paramj

Com 4.54 · 10−5 2 · (45 + 50 + 45)

Mej-Ref 3.83 · 10−4 50·75·5
100

Mej-Com 7.66 · 10−4 (45+50+45)·75·5
100

Div-Ref 3.92 · 10−4 50·10·5
100

Div-Com 7.84 · 10−4 (45+50+45)·10·5
100

Inc 9.38 · 10−6 50 + 2 · (45 + 50 + 45)− 25

Tabla 6.11: Valores espećıficos de las constantes secuenciales del sistema Marte +
Mercurio y de los parámetros metaheuŕısticos considerados para el modelo en la
ecuación 6.4. Funciones: Gen-Ini, generación de elementos en la inicialización; Mej-
Ini, Mej-Ref y Mej-Com, mejora de elementos en la inicialización, mejora del con-
junto de referencia y del de combinaciones, respectivamente; Com, combinación;
Div-Ref y Div-Com, diversificación de los conjuntos de referencia y combinaciones;
Inc, función de inclusión de elementos.

Al igual que en Saturno, el número de procesos predicho por el modelo se acerca
bastante al experimental, siendo los speed-ups alcanzados igualmente próximos a
los mejores obtenidos experimentalmente. Podemos verlo en la tabla 6.12. Puesto
que ahora tenemos un total de 12 cores de la misma naturaleza (6 en Marte y 6
en Mercurio), cabe esperar que, para los tamaños de metaheuŕıstica considerados
(NEFIni=20 para m6 y NEFIni=100 para m8), los tiempos de computación sean
todav́ıa significativamente superiores a los de comunicaciones, con lo que el número
de procesos óptimo está próximo al número máximo de cores disponible. Dicho de
otro modo, todav́ıa tendŕıamos margen para reducir el tiempo de computación si
dispusiéramos de más procesadores en el sistema sin un aumento considerable del
coste de las comunicaciones. Podemos ver la evolución de los tiempos experimentales
y teóricos dados por el modelo en las figuras 6.16 (a) y (b) para m6 y (c) y (d) para
m8.

Finalmente, dado que disponemos de un sistema heterogéneo (Júpiter + Luna +
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Procesos MPI Speed-up
metaheuŕıstica exp mod exp mod exp-auto

m6 11 12 10 7 9
m8 12 12 8 9 8

Tabla 6.12: Comparativa del speed-up experimental más alto (exp), el speed-up
modelado (mod) y el obtenido en los experimentos al usar la metodoloǵıa de au-
tooptimización (exp-auto), para las metaheuŕısticas m6 y m8 de la tabla 6.1, al
aplicar el esquema metaheuŕıstico a PCEPA 50-6 en el clúster homogéneo Marte +
Mercurio.
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Figura 6.16: Evolución en el clúster homogéneo Marte + Mercurio de los tiempos
experimentales y modelados de computación tcmp, de recogida de elementos en el
maestro trec y total ttotal = tcmp + trec, al aplicar la metodoloǵıa de autooptimización
a (a) y (b) la metaheuŕıstica m6 y (c) y (d) la metaheuŕıstica m8 de la tabla 6.1.
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Saturno + Marte + Mercurio), podŕıamos considerar el desarrollo de alguna técnica
de autooptimización adaptada a sistemas heterogéneos. Hasta ahora sólo hemos ana-
lizado la aplicación a un clúster heterogéno de la técnica para sistemas homogéneos,
considerando que el tiempo de ejecución vendrá determinado por las islas asigna-
das a los cores más lentos. En el sistema donde se han hecho los experimentos se
dispone de 52 cores, pero solo se han considerado 50 islas al obtener el modelo a
partir de la metaheuŕıstica m7 con NEFIni=50. Las constantes secuenciales para
modelar los tiempos de cómputo son las recogidas en la tabla 6.11, puesto que se
ha comprobado que el sistema formado por Marte + Mercurio es el que posee los
procesadores con menor velocidad, lo que supone el cuello de botella del clúster en
cuanto a computación.

Lo primero que se ha hecho ha sido ver el orden de magnitud de todos los tiempos
considerados en el modelo para hacer las primeras simplificaciones. Como ocurŕıa
en los sistemas anteriores, los tiempos de difusión y ordenación son despreciables en
todo el rango de p considerado. Se aprecia esto en la figura 6.17. Además, el criterio
de asignación de procesos a nodos ha consistido en asignar primero a los nodos más
rápidos según el siguiente orden: Júpiter + Luna + Saturno + Marte + Mercurio.
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Figura 6.17: Tiempos experimentales de computación tcmp, comunicaciones trec y tdif ,
y de ordenación tord en función del número de procesos p al aplicar la metaheuŕıstica
m7 a PCEPA en el clúster heterogéneo Júpiter + Luna + Saturno + Marte +
Mercurio. Valores medios de cuatro series de ejecuciones con valores de NEMPar
correspondientes para cada valor de p a un 100%, 75%, 50% y 25% de migración.

Aśı, los únicos tiempos a considerar en el modelo son, como en los sistemas
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Figura 6.18: Evolución en el clúster heterogéneo Júpiter + Luna + Saturno + Marte
+ Mercurio frente a p de (a) los tiempos de computación tcmp y de recogida de
elementos en el maestro trec, y (b) trec por separado para apreciar mejor la forma
de la curva en la zona comprendida entre p=6 y p=24.

homogéneos, los de computación y recogida de datos en el maestro. Podemos ver en
la figura 6.18 (a) que el tiempo de comunicaciones supera al de computación a partir
de p = 16. Obtendremos el modelo del tiempo de comunicaciones (trec) ajustando
la curva de la figura 6.18 (b) a una función, tal como hicimos en casos anteriores.

Podemos ver los resultados de speed-up y número óptimo de procesos para cada
metaheuŕıstica en la tabla 6.13. Se aprecia que el número de procesos óptimo ob-
tenido con el modelo está próximo al experimental. De igual manera los speed-ups
teóricos y experimentales están bastante próximos, sobre todo en el caso de las me-
taheuŕısticas m6 y m9. El mapeo de procesos y el modelo considerados sugieren que
es suficiente con el número de cores disponible en el clúster para minimizar el tiem-
po de ejecución de forma efectiva sin llegar a requerirse en ningún caso el número
máximo de procesadores para ello.

Procesos MPI Speed-up
metaheuŕıstica exp mod exp mod exp-auto

m6 20 18 10 7 9
m8 38 26 18 13 11
m9 40 37 24 23 20

Tabla 6.13: Comparativa del speed-up experimental más alto (exp), el speed-up
modelado (mod) y el obtenido en los experimentos al usar la metodoloǵıa de auto-
optimización (exp-auto), para las metaheuŕısticas m6, m8 y m9 de la tabla 6.1, al
aplicar el esquema metaheuŕıstico a PCEPA 50-6 en el clúster heterogéneo Júpiter
+ Luna + Saturno + Marte + Mercurio.
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Se aprecia las contribuciones experimentales y teóricas al total de los tiempos de
cómputo y comunicaciones en la figura 6.19 para las tres metaheuŕısticas considera-
das. Como en los sistemas anteriores, las curvas teóricas simulan de forma aceptable
la evolución experimental de los tiempos en función de p. Para m6, las comunica-
ciones no llegan a invertir la tendencia descendente del tiempo total quedando la
curva final prácticamente plana. Sin embargo, la contribución de las comunicaciones
es más marcada para m8 y m9 llegando a aparecer un mı́nimo relativo en el tiempo
total como consecuencia.

6.4. Conclusiones

En este caṕıtulo se ha utilizado paralelismo de paso de mensajes para acele-
rar la aplicación de metaheuŕısticas ampliándose el esquema general a un esquema
parametrizado en memoria distribuida. Se han introducido tres nuevos parámetros
metaheuŕıstico-paralelos (NEMPar, NGMPar y p) que han permitido controlar la
intensidad y la frecuencia del intercambio de información entre procesos, aśı como
el volumen de datos transferidos.

Se ha empleado un modelo de islas implementado mediante un esquema maestro-
esclavo que permite abordar la resolución del problema de optimización PCEPA
aplicando el esquema general en paralelo. Aunque el objetivo fundamental del mo-
delo utilizado es reducir el tiempo de ejecución del algoritmo y, por tanto, mejorar
su eficiencia, los resultados de fitness permiten constatar que también se mejora su
efectividad. Para ello, se han utilizado varios sistemas computacionales dentro de un
clúster heterogéneo y se ha realizado un estudio del speed-up y fitness para distintos
tamaños del problema variando las metaheuŕısticas aplicadas, el número y tipo de
procesadores (p) usados, aśı como los otros dos nuevos parámetros de migración
(NEMPar y NGMPar).

Se ha comprobado la utilidad del esquema metaheuŕıstico en memoria distribui-
da como herramienta para reducir los tiempos de ejecución manteniendo la calidad
de las soluciones obtenidas. Aśı, los speed-ups obtenidos en el sistema homogéneo
Saturno son muy superiores a los alcanzados usando paralelismo de memoria com-
partida, siendo el fitness alcanzado con paso de mensajes similar al obtenido en
memoria compartida en este sistema.

En cuanto a la influencia de los tres nuevos parámetros metaheuŕıstico-paralelos,
se ha comprobado que existe una dependencia del fitness obtenido con todos ellos.
Aśı, son aconsejables valores de NEMPar bajos que impliquen migraciones de en
torno al 20 - 25% (el valor concreto de NEMPar dependerá del tamaño de las
subpoblaciones), mientras que NGMPar puede tomar valores de entre 5 y 10 con
buenos resultados de fitness y tiempos de ejecución moderados. Respecto al número
de islas, subpoblaciones o procesos a poner en marcha (p) se ha visto que existe, en
todos los casos, un mı́nimo aconsejable de procesos que hacen que el fitness obtenido
sea óptimo y que depende del tamaño de las metaheuŕısticas (poblaciones) elegido.
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Figura 6.19: Evolución en el clúster heterogéneo Júpiter + Luna + Saturno + Marte
+ Mercurio de los tiempos experimentales y modelados de computación tcmp, de
recogida de elementos en el maestro trec y total ttotal = tcmp + trec, al aplicar la
metodoloǵıa de autooptimización a (a) y (b) la metaheuŕıstica m6, (c) y (d) la
metaheuŕıstica m8 y (e) y (f) la metaheuŕıstica m9 de la tabla 6.1.
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Metaheuŕısticas paralelas en memoria distribuida

Se han llevado a cabo experimentos orientados a optimizar el speed-up en el
sistema heterogéneo considerado teniendo en cuenta sobrecarga de procesadores y
balanceo de carga. Los mejores resultados en términos de speed-up y calidad de la
solución se han obtenido a través de un mapeo de procesos a procesadores basado en
las velocidades relativas de los nodos del clúster. Además, para tamaños de población
moderados, es mejor usar un número total de procesos cercano al tamaño de la
población.

Adicionalmente se ha desarrollado satisfactoriamente un proceso de autooptimi-
zación orientado a reducir los tiempos de ejecución de las metaheuŕısticas paralelas.
Se ha utilizado un modelo de tiempos que ha permitido predecir de manera ade-
cuada, a partir de los resultados de la instalación en dos sistemas computacionales
homogéneos y uno heterogéneo, la evolución del speed-up al aplicar distintas me-
taheuŕısticas al problema PCEPA. Aśı, el número de procesos óptimo determinado
en todos los casos está próximo al mejor valor experimental y, por tanto, el speed-up
seleccionado también está cerca del óptimo.
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Caṕıtulo 7

Conclusiones y trabajos futuros

Se presentan en este caṕıtulo las conclusiones generales extráıdas a partir de todo
el trabajo de investigación desarrollado. Se pretende dar una visión general de las
principales respuestas que se han dado a las hipótesis de partida planteadas en cada
caṕıtulo. Además, se muestran los documentos producidos durante la elaboración
de la tesis aśı como los proyectos de investigación en los que se han desarrollado. Fi-
nalmente, se enumeran las ĺıneas de investigación a seguir propuestas como trabajos
futuros.

7.1. Conclusiones

Como se vio en la introducción, algunos problemas de optimización pueden ser
abordados solo con métodos metaheuŕısticos, y para obtener una metaheuŕıstica sa-
tisfactoria es necesario normalmente desarrollar y experimentar con varios métodos
y adaptar cada uno de ellos al problema particular con el que se está trabajando. Se
pueden usar hiperheuŕısticas para seleccionar, combinar, generar o adaptar de ma-
nera automática varias metaheuŕısticas para resolver de manera eficiente problemas
de optimización. En esta tesis se ha utilizado un esquema unificado parametriza-
do de metaheuŕısticas para facilitar el desarrollo de metaheuŕısticas y su aplicación
reusando las funciones básicas que lo componen. Además, se ha usado el esque-
ma general para desarrollar hiperheuŕısticas a un nivel de abstracción superior, por
encima de las metaheuŕısticas parametrizadas, que han permitido seleccionar valo-
res adecuados de los parámetros metaheuŕısticos y, como consecuencia, las propias
metaheuŕısticas. La aplicabilidad del esquema metaheuŕıstico parametrizado ha si-
do comprobada con la aplicación de métodos de búsqueda local y global (GRASP,
Búsqueda Tabú, Algoritmos Genéticos y Búsqueda Dispersa) y sus combinaciones
a dos problemas cient́ıficos: la optimización del consumo eléctrico en la explotación
de pozos de agua (PCEPA) y la determinación de las constantes cinéticas de una
reacción qúımica (PCOCI). Además, como consecuencia de la aplicación de las hiper-
heuŕısticas, aparece un tercer problema de optimización consistente en la selección
de la mejor metaheuŕıstica para resolver los dos anteriores (POPME).
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Considerando la aplicación directa de metaheuŕısticas a los problemas de optimi-
zación planteados, se ha visto que cada problema individual se resuelve de manera
óptima con un algoritmo diferente. En el caso de PCEPA y considerando solo el
fitness como criterio de calidad de la solución, se recomienda el uso de la hibri-
dación metaheuŕıstica SS+GA y sus combinaciones con otras metaheuŕısticas pues
son las que ofrecen valores más bajos de fitness. Sin embargo, se ha visto que la
metaheuŕıstica GA y sus combinaciones son las más adecuadas para la resolución
del problema PCOCI. Se ha introducido un indicador común (IC), calculado como
el inverso del producto del fitness por el tiempo de ejecución, para tener en cuenta
también el tiempo de ejecución, lo que hace variar las conclusiones obtenidas. Aśı,
se ha visto que, en algunos casos, se pueden obtener resultados de calidad acepta-
ble en menos tiempo. Aunque las metaheuŕısticas aplicadas a los problemas ofrecen
buenos resultados, se muestran normalmente eficaces solo para las instancias con-
cretas en las que se usaron. Para solucionar esto y como una de las contribuciones
de esta tesis, se ha experimentado con algoritmos hiperheuŕısticos más abstractos,
permitiendo encontrar buenas metaheuŕısticas para conjuntos de varias instancias,
evitando dependencias del problema.

Se ha visto la eficacia y la idoneidad de nuestra implementación hiperheuŕıstica
para resolver el problema POPME a un nivel superior de abstracción cada vez que
se aplicaba a cualquier problema de optimización. Primeramente se han definido
tres configuraciones de hiperheuŕısticas que se han usado para experimentar con
los problemas de optimización planteados, cada una de ellas con unos valores de
parámetros diferentes, con valores más o menos altos para tener en cuenta con ello
diferentes tiempos de ejecución totales. Además, se han tenido en cuenta varias
maneras de computar el cálculo del fitness, persiguiendo en este caso un objetivo
doble: evitar en lo posible la dependencia del problema reduciendo al máximo el
tiempo de ejecución de la hiperheuŕıstica.

En concreto, los mejores resultados para el problema PCEPA, en términos de
fitness y tiempo de ejecución, se obtienen aplicando una hiperheuŕıstica h́ıbrida con
valores moderados de los parámetros. Cuando el objetivo es obtener metaheuŕısticas
satisfactorias para un conjunto de instancias del problema, es recomendable utilizar
la metodoloǵıa de aplicación de la hiperheuŕıstica a varias instancias de problema
en una sola ejecución, lo que además reduce considerablemente los tiempos de ejecu-
ción de las hiperheuŕısticas. Respecto al problema PCOCI, se obtuvieron resultados
similares aplicando las dos hiperheuŕısticas (reducida y genética) consideradas. Sin
embargo, puede ser recomendable usar la hiperheuŕıstica reducida porque minimiza
significativamente el tiempo de ejecución. En general, en los problemas estudiados
las hiperheuŕısticas mejoran significativamente los resultados obtenidos al aplicar
metaheuŕısticas puras directamente a los problemas y también mejoran el fitness
resultante de la aplicación de la mejor metaheuŕıstica h́ıbrida obtenida. Esto nos
hace pensar que las hiperheuŕısticas basadas en esquemas metaheuŕısticos parame-
trizados son una buena herramienta de optimización que nos permite seleccionar
metaheuŕısticas óptimas tanto para problemas espećıficos como para un amplio con-
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junto de estos.

Aunque el esquema metaheuŕıstico sea eficiente, su uso para resolver instan-
cias de problema grandes causa incrementos significativos en el tiempo de ejecu-
ción. Basándonos en las posibilidades ofrecidas por las arquitecturas modernas de
hardware, la aplicación de estrategias de computación de altas prestaciones a me-
taheuŕısticas es una interesante opción para reducir el tiempo de ejecución. En el
presente trabajo, la paralelización de diferentes metaheuŕısticas se ha llevado a cabo
a través del esquema unificado parametrizado de metaheuŕısticas, y por tanto las
diferentes metaheuŕısticas que se obtienen a partir del esquema se paralelizan de un
modo unificado. Se han utilizado dos paradigmas de paralelización diferentes pero
complementarios entre śı: por un lado, paralelismo de memoria compartida a nivel
local en cada máquina, y por otro, paralelismo global de paso de mensajes aprove-
chando la memoria distribuida y la interconexión entre distintos nodos dentro de un
mismo clúster.

Los resultados obtenidos utilizando ambos tipos de paralelismo han sido satisfac-
torios al aplicarse sobre los problemas PCEPA y POPME. Se consideró primero el
uso de paralelismo en memoria compartida, modificándose el esquema metaheuŕısti-
co secuencial con la introducción de parámetros paralelos en sus funciones básicas.
Se ha constatado su utilidad para reducir el tiempo de ejecución de los algoritmos,
sobre todo en el caso de las hiperheuŕısticas, puesto que son los métodos más costosos
computacionalmente. Se ha visto que lo realmente efectivo a la hora de paralelizar
es utilizar una metodoloǵıa sistemática y rigurosa que asegure una reducción ópti-
ma de los tiempos de ejecución. Aśı, se ha introducido satisfactoriamente la técnica
de autooptimización basada en un modelo teórico del tiempo de ejecución aplica-
da a metaheuŕısticas e hiperheuŕısticas paralelas, lo que significa una contribución
en este campo. Después de desarrollar la metodoloǵıa y de obtener valores de las
constantes y parámetros de paralelismo, se puede decir que la técnica proporciona
valores satisfactorios del número de hilos a usar en sistemas NUMA, con valores de
speed-up, en los mejores casos, de hasta 16 para las metaheuŕısticas y de hasta 7
para las hiperheuŕısticas.

Por otro lado, se ha utilizado paralelismo de paso de mensajes para acelerar la
aplicación de metaheuŕısticas ampliándose el esquema general a un esquema parame-
trizado en memoria distribuida. Se introdujeron nuevos parámetros metaheuŕıstico-
paralelos permitiendo controlar la intensidad y la frecuencia del intercambio de in-
formación entre procesos, aśı como el volumen de datos transferidos. Se empleó un
modelo de islas implementado mediante un esquema maestro-esclavo con el objetivo
fundamental de reducir el tiempo de ejecución del algoritmo y, por tanto, mejorar su
eficiencia, aunque los resultados de fitness permiten constatar que también se mejo-
ra su efectividad. Para ello, se han utilizado varios sistemas computacionales dentro
de un clúster heterogéneo y se ha realizado un estudio del speed-up y fitness para
distintos tamaños del problema variando las metaheuŕısticas aplicadas, el número y
tipo de procesadores usados, aśı como los otros parámetros de migración.

El esquema metaheuŕıstico en memoria distribuida ha resultado útil como herra-
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mienta para reducir los tiempos de ejecución manteniendo la calidad de las soluciones
obtenidas. Aśı, los speed-ups obtenidos en el sistema homogéneo Saturno son muy
superiores a los alcanzados usando paralelismo de memoria compartida (hasta 10x
en algunos casos), siendo el fitness alcanzado con paso de mensajes similar al ob-
tenido en memoria compartida en este sistema. En cuanto a la influencia de los
nuevos parámetros metaheuŕıstico-paralelos introducidos con paso de mensajes, se
ha comprobado, en sistemas homogéneos, que existe una dependencia del fitness
obtenido con todos ellos. Aśı, es recomendable migrar cada 5 a 10 iteraciones, con
una cantidad de individuos de entre el 20 - 25% del total, y con la existencia, en
general, de un número de islas óptimo que depende del tamaño de la población total
elegida. Se han llevado a cabo experimentos orientados a optimizar el speed-up en
el sistema heterogéneo considerado teniendo en cuenta sobrecarga de procesadores
y balanceo de carga. Los mejores resultados en términos de speed-up y calidad de la
solución se han obtenido a través de un mapeo de procesos a procesadores basado en
las velocidades relativas de los nodos del clúster. Además, para tamaños de pobla-
ción moderados (hasta 200 individuos), es mejor usar un número total de procesos
cercano al tamaño de la población. Finalmente, se ha aplicado satisfactoriamente
un proceso de autooptimización orientado a reducir los tiempos de ejecución de las
metaheuŕısticas paralelas en un sistema computacional homogéneo. Se ha utilizado
un modelo de tiempos que ha permitido predecir de manera adecuada el número de
procesos óptimo y la evolución del speed-up al aplicar distintas metaheuŕısticas al
problema PCEPA. Se ha comprobado la utilidad de la metodoloǵıa de autooptimiza-
ción en otros sistemas (un clúster homogéneo y un clúster heterogéneo), obteniéndose
resultados satisfactorios en ambos casos.

7.2. Resultados y entorno de trabajo

El trabajo de esta tesis se enmarca dentro de varios proyectos de investigación
regionales y nacionales:

Proyecto de la Comisión Interministerial de Ciencia y Tecnoloǵıa, “Construc-
ción y optimización de libreŕıas cient́ıficas paralelas (TIN2008-06570-C04-02)”,
coordinado con grupos de investigación de la Universidad Jaume I, Universi-
dad de La Laguna y Universidad de Alicante, desarrollado desde el 1 de enero
de 2009 hasta el 31 de diciembre de 2011.

Proyecto del Ministerio de Economı́a y Competitividad, “Mejora de arquitec-
tura de servidores, servicios y aplicaciones (TIN2012-38341-C04-03)”, coordi-
nado con grupos de investigación de la Universidad de Castilla-La Mancha y
Universidad Politécnica de Valencia, desarrollado desde el 1 de enero de 2013
hasta el 31 de diciembre de 2015.

Proyecto de la Consejeŕıa de Cultura y Educación de la Región de Murcia,
Fundación Séneca, “Adaptación y Optimización de Código Cient́ıfico en Siste-
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mas Computacionales Jerárquicos (08763/PI/08)”, coordinado con Universi-
dad Politécnica de Cartagena, desarrollado desde el 1 de enero de 2009 hasta
el 31 de diciembre de 2013.

Adicionalmente cabe destacar la participación en las siguientes Redes de Inves-
tigación:

Red Europea, COST actions, “Open European Network for High-Performance
Computing in Complex Environments”, coordinado con grupos de investiga-
ción de varias universidades españolas entre ellas la Universidad de Extrema-
dura, Universidad Jaime I, Universidad Politécnica de Valencia y Universidad
de La Laguna, además de otras entidades europeas, desarrollado desde marzo
de 2009 hasta marzo de 2013.

Dirección General de Investigación, Ministerio de Educación y Ciencia, “Red
de computación de altas prestaciones sobre arquitecturas paralelas heterogéneas
(CAPAP-H3) (TIN2010-12011-E)”, desarrollado desde el 15 de junio de 2011
hasta el 14 de junio de 2012 (ampliado a 2013).

Red Murciana de Investigación, Formación e Innovación Tecnológica en e-
Salud (Infinite-Salud).

Durante la realización de la tesis se han generado varias publicaciones y comuni-
caciones que se relacionan a continuación junto con una breve descripción de cada
una:

Resolución de un problema de optimización de consumo eléctrico en explo-
tación de pozos por medio de metaheuŕısticas parametrizadas. José-Mat́ıas
Cutillas-Lozano, Luis-Gabino Cutillas-Lozano y Domingo Giménez. VIII Con-
greso Español sobre Metaheuŕısticas, Algoritmos Evolutivos y Bioinspirados
(MAEB 2012), pp 391–398, 2012. [53]

En esta comunicación se aborda la resolución de un problema de optimización
de costes de consumo eléctrico en la explotación de pozos mediante métodos
metaheuŕısticos. Para obtener una metaheuŕıstica satisfactoria se utiliza un es-
quema unificado parametrizado en memoria compartida de metaheuŕısticas. Se
facilita aśı el desarrollo de metaheuŕısticas reutilizando las funciones básicas y
se reducen los tiempos de ejecución. Dado un sistema computacional particular
y fijados los parámetros para la metaheuŕıstica secuencial, la selección apro-
piada de parámetros en el esquema unificado paralelo facilita el desarrollo de
metaheuŕısticas paralelas eficientes. Se aplicaron las metaheuŕısticas GRASP,
Algoritmos Genéticos, Búsqueda Dispersa y sus combinaciones. El contenido
de este trabajo se recoje en el caṕıtulo 3 de esta tesis.
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Modeling Shared-Memory Metaheuristic Schemes for Electricity Consumption.
Luis-Gabino Cutillas-Lozano, José-Mat́ıas Cutillas-Lozano and Domingo
Giménez. In proceedings of the 9th International Symposium on Distributed
Computing and Artificial Intelligence (DCAI’12), pp 33–40, 2012. [61]

Esta comunicación ampĺıa el estudio hecho en la anterior con la introducción
del modelado y autooptimización del esquema metaheuŕıstico en memoria com-
partida. El modelo de tiempos permite decidir durante la ejecución el número
de hilos óptimo para obtener un tiempo de ejecución reducido. Se analiza la
forma en que el número de hilos depende del problema a resolver, de la imple-
mentación de las funciones del esquema, del sistema computacional, etc. Este
trabajo se incluye en el caṕıtulo 5 de esta tesis.

Modelling Parameterized Shared-memory Hyperheuristics for Auto-Tuning.
José-Mat́ıas Cutillas-Lozano, Domingo Giménez and Luis-Gabino Cutillas-
Lozano. In proceedings of the 12th International Conference on Computational
and Mathematical Methods in Science and Engineering (CMMSE’12), pp 389–
400, 2012. [59]

Se presenta aqúı, por primera vez, el desarrollo de la metodoloǵıa de mode-
lado y autooptimización aplicada a las hiperheuŕısticas basadas en esquemas
metaheuŕısticos parametrizados, ampliándose los contenidos del trabajo ante-
rior. Se resalta la necesidad de utilizar la metodoloǵıa debido al elevado coste
computacional de las hiperheuŕısticas que se encargan de seleccionar la mejor
metaheuŕıstica para un problema dado, en este caso el de optimización de con-
sumo eléctrico en pozos. El contenido de este trabajo se recoje en el caṕıtulo
5 de esta tesis.

Use of parallel, parameterized metaheuristics for the determination of the ki-
netic constants of a chemical reaction in heterogeneous phase. José-Mat́ıas
Cutillas-Lozano and Domingo Giménez. Simposio Doctoral de la red Infinite
Salud, Murcia 2013. [55]

En esta comunicación se aborda la resolución del problema de determinación
de las constantes cinéticas de una reacción qúımica en fase heterogénea me-
diante el uso de metaheuŕısticas. El uso de un esquema metaheuŕıstico faci-
lita la aplicación de varias metaheuŕısticas simplemente modificando algunos
parámetros del esquema. Aśı, se aplicaron las metaheuŕısticas GRASP, Algo-
ritmos Genéticos, Búsqueda Dispersa, Búsqueda Tabú y las combinaciones de
estas. Este trabajo se incluye en el caṕıtulo 3 de esta tesis.

Determination of the kinetic constants of a chemical reaction in heterogeneous
phase using parameterized metaheuristics. José-Mat́ıas Cutillas-Lozano and
Domingo Giménez. In proceedings of the 2013 International Conference on
Computational Science (ICCS’13), pp 787–796, 2013. [54]
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Se trata de una comunicación a un workshop de qúımica computacional que
ampĺıa el anterior trabajo. Se obtuvieron resultados satisfactorios de las cons-
tantes cinéticas que optimizaban el sistema qúımico estudiado, aśı como los
valores de la evolución temporal de todas las especies qúımicas relacionadas.
Se incluye en el caṕıtulo 3 de esta tesis.

Using hyperheuristics to improve the determination of the kinetic constants
of a chemical reaction in heterogeneous phase. José-Mat́ıas Cutillas-Lozano
and Domingo Giménez. In proceedings of the 2014 International Conference
on Computational Science (ICCS’14), admitido como póster, 2014. [58]

En esta comunicación (también a workshop de qúımica computacional) se pre-
tende mejorar los resultados de [54] y [55] con la aplicación de hiperheuŕısticas
como algoritmos de selección de la mejor metaheuŕıstica para el problema de
determinación de constantes cinéticas. El estudio estad́ıstico realizado confirma
que el fitness obtenido tanto con la aplicación directa de hiperheuŕısticas co-
mo con la aplicación de metaheuŕısticas obtenidas a partir de hiperheuŕısticas,
mejora los resultados obtenidos con las mejores combinaciones metaheuŕısticas
de los trabajos anteriores. Este trabajo se incluye en el caṕıtulo 4 de esta tesis.

Optimizing Shared-Memory Hyperheuristics on top of Parameterized Metaheu-
ristics. José-Mat́ıas Cutillas-Lozano and Domingo Giménez. In proceedings of
the 2014 International Conference on Computational Science (ICCS’14), ad-
mitido, 2014. [56]

Se ampĺıan los resultados presentados en [59] al aplicar la metodoloǵıa de
modelado y autooptimización de metaheuŕısticas e hiperheuŕısticas basadas en
esquemas metaheuŕısticos parametrizados. Se ha realizado un modelado global
de todas las funciones del esquema presentándose tablas con todos los valores
de las constantes del sistema y número de hilos óptimo. Se ha constatado que la
metodoloǵıa permite seleccionar adecuadamente los parámetros de paralelismo
que permiten obtener valores de speed-ups óptimos cercanos a los alcanzados
experimentalmente. El contenido de este trabajo se recoje en el caṕıtulo 5 de
esta tesis.

Hyperheuristics based on parameterized metaheuristic schemes. José-Mat́ıas
Cutillas-Lozano and Francisco Almeida and Domingo Giménez. In proceedings
of the 2014 Genetic and Evolutionary Computation Conference (GECCO’14),
admitido como póster, 2014. [51]

Esta comunicación tiene como objetivo mostrar la utilidad de las hiperheuŕısti-
cas basadas en esquemas metaheuŕısticos parametrizados como algoritmos efi-
caces para la selección de las mejores metaheuŕısticas para un problema de
optimización dado. Los resultados obtenidos y su análisis estad́ıstico aśı lo
confirman, mejorando los resultados de fitness obtenidos al aplicar directa-
mente el esquema metaheuŕıstico al problema de optimización del consumo
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electrico en la explotación de pozos de agua. En este caso no se ha dado prio-
ridad al tiempo de ejecución en los resultados, cuyo estudio detallado se ha
realizó en [59]. Este trabajo se incluye en el caṕıtulo 4 de esta tesis.

Parameterized message-passing metaheuristic schemes. José-Mat́ıas Cutillas-
Lozano and Domingo Giménez. In proceedings of the 2014 Genetic and Evolu-
tionary Computation Conference (GECCO’14), admitido como póster, 2014.
[57]

Se presenta aqúı un estudio sobre la paralelización en memoria distribuida del
esquema metaheuŕıstico parametrizado, haciéndose una comparación con los
resultados obtenidos en memoria compartida. Se ha visto que el paradigma
de paso de mensajes implementado con un modelo de islas usando el esquema
maestro-esclavo, mejora considerablemente los resultados de speed-up obte-
nidos con memoria compartida, con speed-up superlineales en algunos casos.
Se ha estudiado la influencia sobre el tiempo de ejecución y el fitness de los
nuevos parámetros de paralelismo introducidos tanto en sistemas homogéneos
como heterogéneos, y se han determinado las configuraciones paramétricas
más adecuadas en ambos casos. Este trabajo se incluye en el caṕıtulo 6 de esta
tesis.

Hyperheuristics based on parameterized metaheuristic schemes. José-Mat́ıas
Cutillas-Lozano, Francisco Almeida, and Domingo Giménez. In the 5th In-
ternational Conference on Metaheuristics and Nature Inspired Computing,
META’2014, admitido, 2014. [52]

Esta comunicación sigue la ĺınea de [51] y pretende mostrar la utilidad de las
hiperheuŕısticas basadas en esquemas metaheuŕısticos parametrizados como
algoritmos eficaces para la selección de las mejores metaheuŕısticas para un
problema de optimización dado. Se presentan conclusiones similares a las del
trabajo previo citado. Este trabajo se incluye en el caṕıtulo 4 de esta tesis.

Cabe destacar que los congresos ICCS y GECCO, donde se han presentado o ad-
mitido trabajos en los años 2013 y 2014, tienen categoŕıa “A”dada por la Computing
Research and Education Association of Australasia (CORE).

7.3. Trabajos futuros

En base a los resultados obtenidos en esta tesis se consideran una serie de ĺıneas de
investigación a corto y medio plazo que pueden complementar o ampliar el trabajo
aqúı presentado, y que se se pueden agrupar en distintas direcciones de trabajo
futuro:

Metaheuŕısticas. Las ĺıneas de investigación a seguir pueden ser:
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• Ampliar el número de metaheuŕısticas puras aplicadas mediante el es-
quema unificado parametrizado, considerando, por ejemplo, algoritmos
como Colonia de Hormigas, Recocido Simulado, etc. De este modo apare-
ceŕıan nuevos parámetros cuya selección adecuada permite crear nuevas
metaheuŕısticas h́ıbridas.

• Además, se pueden considerar también parámetros de tipo categórico con
la idea de seleccionar bloques de heuŕısticas enteras para formar algorit-
mos espećıficos para cada problema particular, con el posterior ajuste fino
de cada heuŕıstica mediante la selección apropiada de parámetros de tipo
numérico.

• Se puede adaptar el esquema metaheuŕıstico parametrizado a problemas
multiobjetivo.

Hiperheuŕısticas. Algunas ĺıneas de investigación importantes son:

• Se pretende aplicar las hiperheuŕısticas a otros problemas de optimiza-
ción, más ampliamente estudiados, para comparar nuestro enfoque con
otras implementaciones hiperheuŕısticas. Lo dicho en el punto anterior es
aplicable también a las hiperheuŕısticas puesto que se basan en el mismo
esquema metaheuŕıstico.

• Además, se plantea la posibilidad de aplicar las hiperheuŕısticas con nue-
vas formas de computar el fitness para comparar los resultados con los
obtenidos en este trabajo.

• Se puede plantear un problema bi-objetivo para la búsqueda de me-
taheuŕısticas paralelas optimizando el fitness y el tiempo de ejecución.
Se sustituiŕıa de esta forma el uso de un indicador común para indicar la
bondad de la metaheuŕıstica teniendo en cuenta esos dos factores.

Esquemas metaheuŕısticos paralelos. Se pueden considerar en un futuro los
siguientes aspectos:

• El paralelismo de paso de mensajes ha resultado especialmente útil con
metaheuŕısticas y se puede aplicar también a hiperheuŕısticas, donde la
aplicación del modelo de islas puede disminuir de manera considerable
los tiempos de ejecución para estos algoritmos de alto coste.

• A medio plazo, la paralelización del esquema metaheuŕıstico en GPU.
Este tipo de paralelismo puede ser especialmente beneficioso para la apli-
cación de hiperheuŕısticas con grandes conjuntos de referencia o con ele-
vados costes de la función de fitness.

• Aśı mismo, se pretende a corto plazo establecer modelos de tiempo con la
correspondiente autooptimización de esquemas metaheuŕısticos en siste-
mas heterogéneos, con GPU y con paralelismo h́ıbrido, para conseguir un
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control más preciso de los parámetros paralelos que permitan minimizar
los tiempos de ejecución al utilizar de forma eficiente sistemas compu-
tacionales jerárquicos de alta complejidad.

• También se considera el diseño de esquemas de paso de mensajes con
una distribución de datos heterogénea y un número de procesos igual al
número de cores. Se busca aśı realizar una asignación más racional de
datos a procesadores de caracteŕısticas diferentes, pudiéndose comparar
los resultados con los obtenidos con la asignación homogénea de datos y
ver si la división proporcional de datos mejora los speed-ups alcanzados.

• Todo el paralelismo anterior podŕıa ser combinado, a largo plazo, para
conseguir esquemas de metaheuŕısticas e hiperheuŕısticas paralelas h́ıbri-
das ejecutadas en clústers heterogéneos.

Aplicación de la metodoloǵıa a otros problemas de optimización. Algunos pro-
blemas en los que se ha empezado a trabajar en colaboración con otros grupos
de investigación son:

• Ampliar los casos de estudio a más problemas de determinación de paráme-
tros qúımicos u optimización de procesos.

• Aplicación de hiperheuŕısticas al problema de obtención y resolución de
modelos de ecuaciones simultáneas.

• Estudio de otros problemas de optimización más ampliamente utilizados
como test en investigación operativa incluyendo problemas multiobjetivo.
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Apéndice A

Modelos de tiempos

En este caṕıtulo desarrollamos los cálculos necesarios para obtener las ecuaciones
de los modelos de tiempos para los esquemas metaheuŕısticos en memoria compartida
y distribuida.

A.1. Modelo de tiempos para memoria comparti-

da

Se presenta a continuación el desarrollo matemático que lleva a la obtención de
las ecuaciones para el número de hilos óptimo para las funciones de uno y dos nive-
les de paralelismo del esquema hiperheuŕıstico paralelo (HMS). De la misma forma
se obtienen la ecuaciones para el esquema metaheuŕıstico, con algunas modificacio-
nes en los resultados finales debidas a la diferente estructura de algunas funciones
básicas.

Para las funciones de un nivel de paralelismo, el tiempo de ejecución en función
de las constantes del sistema ks1 y kp y de los parámetros metaheuŕıstico NE y de
paralelismo p viene dado por:

tun−nivel =
ks1 ·NE

p
+ kp · p (A.1)

y para encontrar el óptimo respecto al número de hilos p:

dt

dp
=
−ks1 ·NE

p2
+ kp = 0 (A.2)

popt. =

√

ks1 ·NE

kp
(A.3)

Puesto que tenemos tres funciones con un nivel de paralelismo (GenerarConjun-
toInicial dentro de Inicializar, Combinar e Incluir), las constantes y parámetros
a utilizar dentro de la ecuación A.3 serán diferentes, como viene recogido en la tabla

163



Cálculos de modelos de tiempos

A.1. Los valores de ks1 y kp óptimos para una combinación dada de parámetros
metaheuŕısticos NE se obtienen como función del tiempo de ejecución y del número
de hilos p puestos en marcha en cada experimento, minimizando la suma de los cua-
drados de las diferencias entre los tiempos experimentales y los teóricos obtenidos
con el modelo dado por la ecuación A.1 al variar el parámetro de paralelismo.

Fun−nivel ks1 NE

Gen-Ini kg NEIIni

Combinar kc 2 · (NMMCom+NMPCom+NPPCom)
Incluir ki NEFIni+ 2 · (NMMCom+NMPCom+NPPCom)−NEMInc

Tabla A.1: Valores espećıficos de las constantes del sistema y de los parámetros
metaheuŕısticos para cada función considerada con un nivel de paralelismo. Con
Gen-Ini representando la generación del conjunto inicial de elementos dentro de
Inicializar.

De igual manera, para las funciones de dos niveles de paralelismo, podemos
calcular el tiempo de ejecución en función de las constantes del sistema ks2, kp,1 y
kp,2 y de los parámetros metaheuŕısticos Param y de paralelismo p1 y p2:

tdos−niveles =
ks2 · Param

p1 · p2
+ kp,1 · p1 + kp,2 · p2 (A.4)

con Param = NE·PM ·IM
100

y cada parámetro tomando un valor espećıfico para cada
función del esquema, como podemos ver en la tabla A.2. Si derivamos el tiempo
respecto al número de hilos de primer y segundo nivel, obtendremos:

dt

dp1
=
−ks2 · Param

p21 · p2
+ kp,1 = 0 (A.5)

dt

dp2
=
−ks2 · Param

p1 · p22
+ kp,2 = 0 (A.6)

y resolviendo el sistema formado por las ecuaciones A.5 y A.6, obtenemos los valores
óptimos del número de hilos de primer y segundo nivel en función de los parámetros
de paralelismo y de las constantes del sistema:

p1,opt. = 3

√

ks2 · kp,2
k2
p,1

· Param (A.7)

p2,opt. = 3

√

ks2 · kp,1
k2
p,2

· Param (A.8)

Finalmente, las constantes del sistema y parámetros metaheuŕısticos espećıficos
para las cuatro funcines básicas de dos niveles de paralelismo consideradas, vienen
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recogidos en la tabla A.2. Al igual que para las funciones de un nivel, los valores de
ks2, kp,1 y kp,2 óptimos para una combinación dada de parámetros metaheuŕısticos
Param se obtienen como función del tiempo de ejecución y del número de hilos p1 y
p2 puestos en marcha en cada experimento, minimizando la suma de los cuadrados
de las diferencias entre los tiempos experimentales y los teóricos obtenidos con el
modelo dado por la ecuación A.4 al variar los parámetros de paralelismo.

Fdos−niveles ks2 NE PM IM

Mej-Ini kmi NEIIni PEMIni IMEIni

Mej-Ref kmr NEFIni PEMMej IMEMej

Mej-Com kmc 2 · (NMMCom+NMPCom+NPPCom) PEMMej IMEMej

Div kd NEFIni PEDMej IDEMej

Tabla A.2: Valores espećıficos de las constantes del sistema y de los parámetros
metaheuŕısticos para cada función considerada con dos niveles de paralelismo. Con
mejora en la inicialización (Mej-Ini), mejora en el conjunto de referencia (Mej-Ref),
mejora en el conjunto de combinaciones (Mej-Com) y diversificación (Div).

A.2. Modelo de tiempos para paso de mensajes

Presentamos aqúı la deducción matemática de las ecuaciones que definen el mo-
delo de tiempo para el paradigma de paso de mensajes, y que lleva a la obtención de
los parámetros de paralelismo óptimos como función de las constantes del sistema y
de los parámetros metaheuŕısticos dentro del proceso de autooptimización.

El tiempo de ejecución total ttotal del esquema metaheuŕıstico en memoria dis-
tribuida viene dado por:

ttotal = tcmp + tcmc + tord (A.9)

donde tcmp es el tiempo de cómputo, tcmc es el tiempo empleado en las comunicacio-
nes y tord es el tiempo de ordenación de elementos en el proceso maestro.

Se ha comprobado experimentalmente que el término de ordenación es despre-
ciable en el rango de combinaciones de parámetros considerado, por lo que el tiempo
total vendŕıa dado únicamente por el término de cómputo más el de comunicaciones:

ttotal = tcmp + tcmc (A.10)

Desarrollando cada término de A.10, tenemos primero la computación como la
suma de los tiempos empleados en cada función del esquema parametrizado:

tcmp =
2
∑

i=1

ki ·
Parami

p
+

(

6
∑

j=1

kj ·
Paramj

p

)

·NGMPar (A.11)
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con los valores espećıficos de las constantes y parámetros metaheuŕısticos para cada
función del esquema en la tabla A.3. Se determinarán mediante un ajuste de mı́nimos
cuadrados los valores de estas constantes secuenciales que mejor se ajustan a nuestros
datos experimentales durande el proceso de instalación.

func ki Parami

Gen-Ini kg NEIIni

Mej-Ini kmi
NEIIni·PEMIni·IMEIni

100

func kj Paramj

Com kc 2 · (NMMCom+NMPCom+NPPCom)

Mej-Ref kmr
NEFIni·PEMMej·IMEMej

100

Mej-Com kmc
(NMMCom+NMPCom+NPPCom)·PEMMej·IMEMej

100

Div-Ref kdr
NEFIni·PEDMej·IDEMej

100

Div-Com kdc
(NMMCom+NMPCom+NPPCom)·PEDMej·IDEMej

100

Inc ki NEFIni+ 2 · (NMMCom+NMPCom+NPPCom)−NEMInc

Tabla A.3: Valores espećıficos de las constantes secuenciales del sistema y de los
parámetros metaheuŕısticos considerados en la ecuación A.11. Funciones: Gen-Ini,
generación de elementos en la inicialización; Mej-Ini, Mej-Ref y Mej-Com, mejora de
elementos en la inicialización, mejora del conjunto de referencia y del de combina-
ciones respectivamente; Com, combinación; Div-Ref y Div-Com, diversificación de
los conjuntos de referencia y combinaciones; Inc, función de inclusión de elementos.

Además tcmc se subdivide en dos:

tcmc = trec + tdif (A.12)

con

trec = f(p,NEMPar) (A.13)

y

tdif = g(p,NEMPar) (A.14)

donde trec es el tiempo empleado en recoger por parte del maestro todos los elementos
enviados de desde los p − 1 procesos esclavos y tdif es el tiempo de difusión de
elementos desde el maestro a todos los esclavos.

Se ha determinado experimentalmente que el tiempo de difusión tdif es despre-
ciable en el rango de combinaciones de parámetros considerado, por lo que el tiempo
total de comunicaciones coincide con trec:
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tcmc = trec (A.15)

por tanto habrá que determinar la función f(p,NEMPar) que mejor se ajuste a los
datos experimentales para poder modelar el tiempo de recogida de elementos trec en
el maestro. Se ha probado a hacer el ajuste con varias funciones, determinándose
los correspondientes valores de sus coeficientes de regresión. Se ha decidido utilizar
una función polinómica de grado tres (en el caso de Saturno) por ser la que ofrece
un ajuste razonablemente bueno y con una complejidad relativamente baja. Aśı,
tenemos que:

trec = A · p3 +B · p2 + C · p+D (A.16)

donde trec depende de únicamente de p, considerando el ajuste experimental de
datos para varios tamaños de NEMPar teniendo en cuenta que, según la figura
6.5, existe poca variación del tiempo total con NEMPar. El resto de sistemas
computacionales se han modelado de igual forma ajustándose los datos a distintas
funciones: logaŕıtmica para el sistema homogéneo Marte + Mercurio y polinómica
de grado tres para el clúster heterogéneo Saturno + Júpiter + Marte + Mercurio +
Luna.

Una vez determinadas las constantes del modelo y la función que ajusta el tiempo
de las comunicaciones, si derivamos el tiempo total respecto al número de procesos
p, obtendremos el valor de p óptimo que permite alcanzar los mejores speed-ups
teóricos. Aśı, para Saturno:

dttotal
dp

=
−Kcmp

p2
+ 3 · A · p2 + 2 ·B · p+ C = 0 (A.17)

donde se ha fijado NGMPar a valores razonables (1 para minimizar el fitness según
la figura 6.3), y donde Kcmp engloba la suma de todas las constantes y parámetros
metaheuŕısticos del término de computación recogidos en la tabla A.3:

Kcmp =
2
∑

i=1

ki · Parami +

(

6
∑

j=1

kj · Paramj

)

·NGMPar (A.18)

Resolviendo la ecuación A.17 mediante el método iterativo ofrecido por la fun-
ción “Solver”de OpenOffice, tenemos el número de procesos óptimo popt. para cada
combinación de parámetros metaheuŕısticos para cada problema.
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for examination timetabling. Annals OR, 196(1):73–90, 2012.
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[48] J. Cuenca, D. Giménez, and J. González. Architecture of an automatic tuned
linear algebra library. Parallel Computing, 30(2):187–220, 2004.
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