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5. PROCEDIMIENTOS GENERALIZADOS DE EXPLORACIÓN.

En la extensa literatura publicada sobre la resolución de problemas de optimización

combinatoria mediante la exploración de grafos de estados, se han presentado diversos

procedimientos generales de búsqueda. Entre todos éstos, se puede considerar que

algunos son más claros, accesibles, generales e integradores que otros, e incluso en

alguna formalización, como la de Correa (1995), se llega a exponer otras técnicas de

búsqueda como casos particulares del procedimiento general branch and bound

propuesto: los procedimientos branch and bound basados en programación lineal, el

algoritmo A* y la técnica branch and cut.

En los apartados siguientes se exponen y analizan brevemente los procedimientos

presentados por los autores referenciados. De todas maneras, y en general, se pueden

enumerar las siguientes carencias que afectan, en mayor o menor grado, a la mayoría de

formulaciones generales de branch and bound expuestas:

- En algunas ocasiones se utiliza una terminología poco familiar en el área de la

investigación operativa (sobretodo en referencias provenientes del área de la inteligencia

artificial), que repercute negativamente en la comprensión y aplicabilidad práctica de la

formulación propuesta. Además, generalmente se trabaja con una escasa concreción de

los elementos utilizados.

- Muchos procedimientos de búsqueda en grafos de estados no son considerados,

sobretodo los aparecidos más recientemente. Además, la mayoría de los existentes

tampoco son especificados como casos particulares de los procedimientos generales

propuestos.

- Generalmente no se incluye el uso de técnicas de reformulación y preproceso (las
técnicas de reducción), ni en el problema original, ni en los subproblemas parciales.

- No se incorporan técnicas de optimización local ni de exploración de entornos, ni en

los subproblemas intermedios ni en los finales.

- Tampoco se impone el cálculo de nuevas cotas superiores (en caso de minimizar) en

los subproblemas parciales.

- Usualmente no se considera la posibilidad de utilizar más de un procedimiento de

acotado, reformulación, reducción, etc., en función del estado de evolución de la

arborescencia, del tiempo restante de cálculo, etc.
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- Las estrategias de guiado de la búsqueda son normalmente estáticas. Y, además,

usualmente no se tienen en cuenta indicadores generales que consideren de manera
explícita el cumplimiento de criterios.

5.1. Corominas & Companys (1977).

Antes de estudiar el trabajo de Corominas & Companys (1977), cabe destacar que existen

algunas otras aportaciones expuestas con anterioridad, por ejemplo las formalizaciones

presentadas por Agin en 1966, Hervé en 1968, Roy en 1969 y Mitten en 1970, además del

survey de Lawler & Wood de 196624. De todas maneras, éstas no se estudian en la

presente tesis debido a que ya han sido analizadas en la mayoría de aportaciones que sí son

incluidas.

El objetivo del trabajo de Corominas & Companys (1977) consiste, según los propios
autores, en elaborar una formulación de los procedimientos branch and bound que, por su

generalidad, comprenda como casos particulares a los detectados en la literatura hasta ese

momento y que, por ello, constituya un marco teórico en el que inscribir las diversas

implementaciones existentes y otras que puedan derivarse, inclusive las de tipo heurístico,

por relajación de alguna o algunas de las condiciones.

Entre todas las características concretas de la formulación general descrita, a continuación

se presentan aquéllas que se pueden considerar como más sobresalientes y que, por tanto,

constituyen los puntos fuertes de la misma:

- Se distingue claramente entre el conjunto de soluciones F (donde tienen lugar los

procedimientos de separación) y un subconjunto de éste, el conjunto de soluciones

factibles E, que es el conjunto donde realmente se realiza la búsqueda.

- Posibilidad de finalizar la búsqueda con soluciones e-óptimas respecto al conjunto de
soluciones factibles no halladas (obteniendo, de esta manera, procedimientos de carácter

heurístico).

- Presenta reglas de eliminación de vértices basadas, según los autores, en
consideraciones razonables (por ejemplo, limitaciones en la memoria y/o el tiempo de

cálculo), con el objetivo de obtener nuevamente soluciones heurísticas.

24 Las referencias concretas se corresponden con Agin (1966), Hervé (1968), Roy (1969), Minen (1970) y Lawler & Wood (1966).
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- Los vértices se definen como una pareja formada por el conjunto de soluciones incluidas

en una partición de F, más un número natural; esta representación permite trabajar con

arborescencias y, si se desea, la eliminación de vértices equivalentes.

- Propone la posibilidad de utilizar más de un procedimiento de acotado de los vértices,

de diferente dificultad de cálculo y grado de ajuste.

- Presenta una estrategia de guiado de la búsqueda potencialmente dinámica, que

permite variar dinámicamente la estrategia de exploración al definir una función de

búsqueda que depende del tiempo transcurrido y/o de la información obtenida en el

curso del propio desarrollo del algoritmo: cota de los vértices, su profundidad, su

accesibilidad (por ejemplo, su ubicación en memoria interna o externa), la

disponibilidad de los resultados de los cálculos (usualmente, si el vértice es el último

que se ha explorado o no) y de su grado de separación.

- Tiene una consideración dinámica del proceso de construcción de la arborescencia:

posibilidad de tener en cuenta la información que se va obteniendo a medida que avanza

el algoritmo para modificar las variables que definen el estado de los vértices ya

examinados. Concretamente, dicha información puede ser el tiempo transcurrido (o

mejor, el tiempo permitido del que se dispone), la información que se ha ido obteniendo

en el curso del propio algoritmo, una intervención humana o un intercambio de
información hombre-máquina.

- Comprende como casos particulares a todos los procedimientos generales relatados en
la literatura hasta ese momento, además de permitir derivar otros nuevos procedimientos

de búsqueda.

El análisis de la formulación general presentada en Corominas & Companys (1977),

también permite enumerar un conjunto de puntos débiles de la misma:

- En el proceso de separación no se contempla la separación parcial, únicamente se

trabaja con particiones de los subconjuntos de soluciones de F (aunque

posteriormente sí se comenta la posibilidad de que no lo sean).
- En la formulación no se expone el hecho de utilizar técnicas de reformulación y

preproceso (técnicas de reducción), ni en el problema original, ni en los
subproblemas parciales.

- No se presentan con concreción las relaciones de dominancia entre vértices, ni

las propiedades de obligado cumplimiento por todas o alguna solución óptima.

- No se incorporan técnicas de optimización local ni de exploración de entornos,

ni en los vértices intermedios ni en los finales.
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- No se incluye el cálculo de cotas superiores, en caso de minimizar, en los nuevos

vértices que se van generando.

- Muchos procedimientos de búsqueda actuales no son considerados.

- En las estrategias de selección del próximo vértice a expandir, no tienen en

cuenta indicadores generales que consideren de manera explícita el cumplimiento

de criterios.

5.2. Kumar & Kanal (1983a).

Kumar & Kanal (1983a) presentan una formalización del procedimiento branch and

bound para la resolución de árboles AND/OR, que, según los propios autores, es más

general y simple que las anteriores "... we have developed a formulation which is more

general and also much simpler than existing formulations;..." (Kumar & Kanal 1983a,

p. 180).

De todas maneras, el objetivo que se plantean consiste en intentar aclarar las

confusiones existentes en la literatura procedente del área de la inteligencia artificial,

concernientes a las relaciones entre diferentes algoritmos de búsqueda en árboles
AND/OR, representación de los problemas de optimización combinatoria que, como se

expone en las hipótesis de trabajo (apartado 1.2.), queda fuera del ámbito de estudio de

esta tesis. Además, y como los mismos autores especifican, la formulación expuesta

carece de suficiente grado de detalle "... a number of details heve been left out." (Kumar

& Kanal 1983a, p. 187). Por otro lado, no aporta ningún elemento que no sea

introducido por alguna de las otras referencias consideradas, y no es suficientemente

general ya que no considera un gran número de procedimientos de búsqueda

enumerativos, entre otros, las técnicas de programación dinámica.

5.3. Kumar & Kanal (1983b).

En el presente apartado se expone la formalización que realizan Kumar & Kanal

(1983b) con el objetivo de unificar diversos procedimientos de búsqueda, como la

programación dinámica y los branch and bound. Dicha formalización es utilizada para
la resolución de grafos AND/OR, fuera de los límites de estudio impuestos en este

trabajo. De todas formas se analiza para poner de manifiesto los puntos débiles que
presentaría en la resolución de árboles OR, como una clase particular de árboles

AND/OR, y para mostrar las grandes diferencias existentes con la terminología

usualmente utilizada en el área de la investigación operativa, en esta clase de
procedimientos de búsqueda.
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Kumar & Kanal (1983b) presentan el concepto de proceso de decisión compuesto como

una formulación unificada de diversos procedimientos de búsqueda: búsqueda

heurística, programación dinámica y procedimientos branch and bound. Por otro lado,

comentan que la metodología desarrollada permite ver muchos de estos procedimientos

de forma unificada, además de ayudar a sintetizar nuevas variantes y generalizaciones de

los procedimientos de búsqueda existentes.

Sea un problema de optimización combinatoria que se puede formular como encontrar

el elemento de menor coste en un conjunto X, usualmente estructurado. A menudo, es

posible ver X como un conjunto de políticas en un proceso de decisión multietapa (que

sugieren estrategias de búsqueda de programación dinámica), o como un conjunto de

caminos entre dos estados de un espacio de estados (procedimientos de búsqueda

heurística), o como un conjunto de árboles (técnicas branch and bound). Kumar &

Kanal (1983b) desarrollan el concepto de proceso de decisión compuesto como un

modelo general de formulación de problemas de optimización combinatoria; además,

también desarrollan un procedimiento sistemático para explotar el conocimiento

especifico del problema en el descubrimiento eficaz del elemento óptimo de X, y, según

ellos mismos, muestran que muchos de los procedimientos de búsqueda existentes son
casos especiales de este procedimiento.

Un proceso de decisión compuesto (CDP) es una tripleta C = (G, t, c), donde:

- G = (V, N, S, P) es una gramática de contexto libre, en la que V, N, P, y S son,

respectivamente, los conjuntos de símbolos finales, de símbolos no finales, de

producciones, y el símbolo inicial (en una terminología más propia de

investigación operativa deben corresponder con el conjunto de vértices finales, el

de no finales, las reglas de ramificación y el vértice raíz).

-1 denota el conjunto de atributos de coste asociados con las producciones de G:
un valor del atributo de coste tp(.,...,.) está asociado con cada producción p = "w

—» wi ...Wk" de G (por tanto, se debe referir al incremento en la función objetivo

que suministra cada símbolo hijo generado).

- c es un valor de la función de coste definido sobre el conjunto de símbolos

terminales de G.

El conjunto de árboles analizados con raíz el símbolo S de G, representa el conjunto X
del problema de optimización formulado por C. Se asigna un coste f(T) a cada árbol

analizado T de G, en función del conjunto de atributos de coste t y de la función c.
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Se define un valor para la función CT sobre los vértices n de un árbol analizado T de G,

como:

(i) Si n es un símbolo terminal, entonces CT = c(n).

(ii) Si n es un símbolo no terminal y ni, ..., nk son sus descendientes en T

(situación que implica que G tiene una producción p = "n —» ni ...nk")> entonces
ci(n) = tp(cT(ni),..., cT(nk)).

De esta manera, si n es el símbolo raíz de T, entonces f(T) = c-r(n).

Para un vértice del árbol analizado T, c-r(n) es el coste del subárbol de T con raíz n. Para

una producción p: "n —» n\ ...nk", ÍP(XI, ..., Xk) es el coste derivado de un árbol T con raíz

n, si los costes de los subárboles de T con raíz ni,..., nk son, respectivamente, Xi,..., xk.

Por tanto, el coste del árbol analizado es recursivamente definido en términos del coste

de sus subárboles.

De esta forma, un problema de minimización para el proceso de decisión compuesto C

puede ser relatado como sigue: encontrar un árbol analizado T* con raíz el símbolo S tal

que f(T*) = min{f(T) I T es el árbol analizado con raíz S}.

Un proceso de decisión compuesto monótono (MCDP) es una clase de proceso de

decisión compuesto (CDP), para el que el problema de minimización se puede reducir al

problema de resolver un sistema de ecuaciones recurrentes. Se dice que un CDP, C =

(G(V, N, S, P), t, c), es un MCDP, si todos los atributos de coste tp asociados con las

producciones p: n —» ni ...nk, son monótonamente no decrecientes en cada variable: Xi <

yi & ... & xk < yk => tp(xi,..., xk) < tp(yi,.... yk).

Para un símbolo n de G, sea c*(n) el mínimo de los costes de los árboles analizados con

raíz n. El siguiente teorema establece que para un MCDP, c*(n) puede ser definido

recursivamente en términos de (c*(m) I m es una parte de un string directamente

derivable de n}.

Teorema 1 : para un MCDP, C = (G, t, c), se cumple la siguiente ecuación recursiva:

(i) Si n es un símbolo terminal, entonces c*(n) = c(n).

(ii) Si n es un símbolo no terminal, entonces c*(n) = min{tp(c*(ni),..., c*(nk) I p: n

-4 n j ...nk es una producción en G}.

Existen muchos casos especiales para los que se han desarrollado algoritmos que

resuelven las ecuaciones para calcular c*(S). A menudo, esos algoritmos pueden ser

fácilmente modificados para construir el árbol analizado de menor coste con raíz S; en
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tal caso, el problema de minimization de un MCDP es equivalente a resolver un sistema
de ecuaciones recursivas.

Una vez definidos los MCDPs, Kumar & Kanal (1983b) exponen las relaciones
existentes con la programación dinámica. La resolución de un problema de optimization
mediante la programación dinámica de Bellman, convierte la resolución del problema de
optimization en la resolución de un conjunto de ecuaciones recursivas. Como muchos
problemas de optimization combinatoria resolubles mediante programación dinámica
pueden ser formulados en un formato de MCDP, se puede considerar el MCDP como
una formulación general de la programación dinámica, y las ecuaciones recursivas del
Teorema 1 como las ecuaciones recursivas generalizadas de la programación dinámica.

En cuanto a la extensa aplicabilidad del CDP, Kumar & Kanal (1983b) comentan que es
obvia cuando se anuncia la correspondencia natural entre la gramática libre de contexto
y los grafos AND/OR. Debido a esta correspondencia, exponen que la especificación de
problemas mediante grafos AND/OR puede ser vista como su especificación en
términos de CDP, y el problema de encontrar el árbol de mínimo coste de un grafo
AND/OR llega a ser equivalente al problema de minimization en su correspondiente
CDP.

Para la resolución del problema de minimization de un MCDP, estos autores comentan
que el árbol de menor coste de G con raíz en S puede ser identificado, generando y
evaluando únicamente un número finito de árboles de G. Para ello, se centran en la
programación dinámica y en los procedimientos branch and bound.

a) Programación dinámica generalizada. Un camino consiste en encontrar
sucesivamente c*(n) para los símbolos n de G, hasta encontrar c*(S). Visto en términos
de los grafos AND/OR, los problemas grandes son sucesivamente resueltos comenzando
por los problemas más pequeños. Históricamente, muchos de estos procedimientos se
han denominado programación dinámica.

b) Branch and bound generalizado. Se comienza con la representación del total de
conjuntos de árboles para los que se necesita encontrar el árbol de menos coste. Este
conjunto se parte repetidamente, eliminando todos los miembros de la partición para los
que se puede demostrar que, después de su eliminación, todavía existe un árbol de
mínimo coste en el resto de conjuntos no eliminados. Este procedimiento es conocido
con el nombre de branch and bound.
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Después de analizar el procedimiento presentado por Kumar & Kanal (1983b), se

pueden exponer un conjunto de puntos débiles que presenta dicho procedimiento:

- Terminología poco familiar en el área de la investigación operativa, que

repercute negativamente en una muy complicada comprensión y difícil

aplicabilidad práctica, además de una escasa concreción de los elementos
expuestos.

- Muchos procedimientos enumerativos de búsqueda no son considerados.
- No se utilizan técnicas de reformulación y preproceso, ni en el problema

original, ni en los subproblemas parciales.

- No se incorporan técnicas de optimización local ni de exploración de entornos,

ni en los problemas parciales intermedios ni en los finales.

- No se especifica el cálculo de cotas superiores, en caso de minimizar, ni tan

siquiera en el problema inicial.

- Las estrategias de guiado de la búsqueda no son dinámicas. Además, no se tienen

en cuenta indicadores generales que consideren de manera explícita el

cumplimiento de criterios.

- No se contempla la posibilidad de utilizar diversos procedimientos de acotado,

reformulación, reducción, etc., en función del estado de evolución de la

arborescencia, del tiempo restante de cálculo, etc.

5.4. Ñau et al. (1984).

Ñau et al. (1984) exponen una formulación de un algoritmo branch and bound general

que, según sus propias palabras, incluye formulaciones previas como casos especiales de

ésta "... This paper presents a formulation of B&B general enough to include previous

formulations as special cases, ..." (Nau et al. 1984, p. 29). El esquema que proponen
estos autores es de los más integradores de los que se comentan en este apartado, y, en

particular, especifican como casos particulares de éste: los procedimientos branch and

bound, el best-first branch and bound, los branch and bound con relaciones de

dominancia y el procedimiento A*.

Después de definir los problemas de optimización combinatoria y la necesidad de

distinguir entre los conjuntos de soluciones y su representación explícita (en un sentido

semejante a la distinción que se hace en Corominas & Companys (1977), entre el
conjunto de soluciones F y el conjunto de soluciones factibles E), estos autores unifican,

como técnicas de podado, cualquier procedimiento que permite eliminar un vértice si se
puede demostrar que al menos uno de los vértices que son conservados contiene una
solución objetivo (según los propios autores, con esta definición incorporan de una

manera fácil las técnicas de podado definidas hasta ese momento, aunque sólo
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especifican las de acotación). Según la definición anterior, parece que sólo se busca una

solución objetivo (en la terminología habitual en el campo de la investigación operativa,
una solución óptima).

A continuación, Ñau et al. (1984) exponen mediante un sencillo algoritmo su

formulación general de los procedimientos branch and bound: un procedimiento

compuesto por un proceso iterativo de selección, separación y podado (en el sentido

amplio descrito anteriormente). Como características más interesantes cabe destacar que

en este procedimiento se permite la selección y separación de varios vértices en cada

iteración del algoritmo, y, por otro lado, que no se conserva la mejor solución alcanzada.

Como casos particulares de su esquema anterior, los autores proponen los siguientes

procedimientos:

a) Un procedimiento de branch and bound como el anterior, al que, además, incorporan

el hecho de conservar la mejor solución factible; con ésta el proceso de podado es más

potente.

b) El algoritmo best-first branch and bound, formado por el esquema presentado en a)

en el que la función de selección es la búsqueda primero el mejor (best first search}.

c) Un branch and bound "convencional", constituido por la formulación presentada en

a) excepto la posibilidad de seleccionar y separar más de un vértice, y con un proceso de

podado constituido únicamente por la comparación entre la cota inferior y el valor de la

solución preferible (de esta manera, cualquier procedimiento branch and bound con un

proceso de podado más elaborado deja de ser considerado "convencional").

d) Un branch and bound "convencional" aumentado con el uso de relaciones de

dominancia para podar. Como su propia nombre indica, se trata del esquema presentado

en c) al que se adiciona el podado debido a las relaciones de dominancia. En este punto

parece curioso el hecho de que estos autores no introduzcan inmediatamente las

relaciones existentes con la programación dinámica, y cómo ésta podría ser un caso

particular de su procedimiento general en el que el podado sólo se realizara gracias a las

relaciones de dominancia.

e) El procedimiento A* es considerado un esquema b) en el que la bondad de un vértice

se define como se expone en el apartado 3.6.8. para el A* (como se puede comprobar,
en este procedimiento no incorporan las relaciones de dominancia).

f) Para finalizar se especifica el algoritmo AO*, un procedimiento para grafos AND/OR
y que, por tanto, no es objeto de estudio de esta tesis.
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El análisis de la formulación general presentada por Ñau et al. (1984), permite enumerar

un conjunto de puntos fuertes y débiles de la misma:

a) Puntos fuertes observados: el más destacable consiste en que el esquema general

comprende como casos particulares a diversos procedimientos relatados de la literatura;

además, se muestran claramente las relaciones entre los procedimientos incorporados y

cómo la concreción del modelo general permite obtenerlos.

b) Puntos débiles del procedimiento:

- La terminología utilizada no es muy usual en el área de la investigación
operativa. Pero es la muy escasa concreción de los elementos utilizados, la que

dificulta la comprensión y aplicabilidad del esquema propuesto.

- Aunque los autores exponen que otros procedimientos pueden ser considerados

casos especiales de su esquema general, no los especifican; de esta manera,
existen muchos procedimientos de búsqueda en grafos de estados no son

considerados explícitamente.

- En la dirección del comentario anterior, no se especifica la posibilidad de

desarrollar procedimientos enumerativos de carácter heurístico.

- Tampoco se especifica la posibilidad de utilizar técnicas de reformulación y

preproceso ni en el problema original, ni en los subproblemas parciales; ni la

incorporación de técnicas de optimización local y de exploración de entornos.

- Las estrategias de guiado de la búsqueda no son dinámicas. Además, no se

especifica el tener en cuenta indicadores generales que consideren de manera
explícita el cumplimiento de criterios.

5.5. Ibaraki (1988).

La formulación general que se expone en Ibaraki (1988) ha sido tomada como hilo
conductor en la descripción de la técnica branch and bound (apartado 3.5.1.), y, por
tanto, ya ha sido ampliamente comentada. De esta manera, en el presente apartado

únicamente se detallan aquellas características que no han sido suficientemente descritas
o que no han sido especificadas.

Ibaraki (1988) descompone las técnicas de búsqueda en grandes funciones, operaciones

o elementos, para, posteriormente, formular su procedimiento generalizado como una

combinación de todos éstas: operaciones de ramificación, estrategias de búsqueda,

funciones de acotado inferior, funciones de acotado superior y relaciones de

dominancia.
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Este autor describe un algoritmo branch and bound para la obtención de una única

solución óptima (véase el apartado 3.5.1.1.), y mediante una leve variación del proceso

de finalización obtiene, además, el cuerpo de un algoritmo branch and bound diseñado

para obtener todas las soluciones óptimas -como aclara, eliminando únicamente los

peores subproblemas para las relaciones de dominancia y el test de cota inferior, y no los

que son de igual valor que los ya explorados-.

En función de la concreción de diversos componentes de su algoritmo branch and

bound general, Ibaraki (1988) especifica diferentes procedimientos de búsqueda: la

búsqueda en profundidad (apartado 3.3.3.), la búsqueda en anchura (apartado 3.3.4.), la

búsqueda primero el de mejor cota (apartado 3.3.6.), la búsqueda primero el mejor

(apartado 3.3.7.) y procedimientos de potencia heurística (apartado 3.6.13.) que Ibaraki

(1988) considera parte integrante de las técnicas de búsqueda primero el mejor.

Además expone otros procedimientos enumerativos que se obtienen realizando

búsquedas en subconjuntos de subproblemas que cumplen alguna propiedad concreta

(ser los de mejor indicador, ser los más profundos, etc.), y que, en función de los

parámetros de control que éstos incorporan, permiten obtener algunas de las técnicas de

exploración expuestas en los apartados anteriores: la búsqueda en profundidad-m

(apartado 3.6.17.), el parallel depth first search (apartado 3.3.10.), la búsqueda en

anchura limitada (apartado 3.6.18.), el floating down search (apartado 3.3.11.) y el jump

backtracking (apartado 3.3.12.). Por ùltimo expone los procedimientos harried method

(apartado 3.6.19.): técnicas de búsqueda utilizadas cuando existen limitaciones en la

memoria disponible.

A pesar de describir la poda por dominancias, en la formulación general no se hace

ninguna referencia a la utilización de técnicas de reformulación y preproceso. Este tema

es comentado al exponer procedimientos particulares de resolución de dos problemas de

optimización combinatoria: problemas de programación entera (en los que dichas

técnicas se aplican antes de comenzar la resolución del problema) y problemas de

cubrimiento (en los que se puede reducir los subproblemas por preproceso de los datos).

A partir de su formulación general Ibaraki (1988) describe el algoritmo A*, señalando

que se trata de un algoritmo branch and bound con una estrategia de búsqueda primero

el mejor, en la que se selecciona para expandir el vértice P¡ activo con menor valor de la

función f(P¡), definida ésta como se expone en el apartado 3.6.8. para el A*; por otro

lado, en este procedimiento no incorpora el test de dominancia.

En cuanto a los procedimientos de búsqueda basados en programación dinámica

(apartado 3.4.), este autor comenta que es posible interpretarlos como casos especiales
de branch and bound que sólo utilizan el test de dominancia; aunque, al mismo tiempo,
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los branch and bound pueden ser interpretados como técnicas de programación

dinámica a las que se adiciona un test de cota inferior.

Por otro lado introduce brevemente la implementación y ejecución paralela de los

algoritmos branch and bound, pero sin especificarla en su formulación general.

Ibaraki (1988) también describe diversos algoritmos heurísticos branch and bound,

derivados directamente de su formulación general y como consecuencia de realizar la

búsqueda en un área restringida. De esta forma, expone tres procedimientos heurísticos

puros: método de la e-asignación, método del T-corte y método del M-corte, y también

diversos métodos híbridos de los anteriores: e+T, e+M, T+M y e+T+M; además,

muestra una generalización del método e-asignación, como consecuencia de relajar la

efectividad del test de dominancia (apartados 3.1.2. y 3.9.I.).

Para evaluar el funcionamiento de los procedimientos branch and bound, este autor

define diversos parámetros de control: T (número total de subproblemas generados), F

(número de problemas parciales generados hasta obtener la primera solución factible), B

(número de subproblemas generados hasta obtener la solución óptima) y M (número

máximo de vértices activos en cualquier momento de la ejecución). Según Ibaraki

(1988), calcular teóricamente los parámetros T, B y M, es deseable pero muy difícil, por

lo que se puede recurrir a un modelo de simulación de la ejecución del branch and

bound: se construye un árbol de ramificación y se generan los valores f(P¡) (valor de la
función objetivo del vértice P¡), g(P¡) (cota inferior del vértice), u(P¡) (cota superior del

vértice) y h(P¡) (estimación heurística del valor exacto de f(PO), aleatoriamente de
acuerdo con funciones apropiadas de distribución de probabilidad. Las funciones que
propone dependen de la dificultad del problema, de la precisión de la función de acotado

inferior y de la función heurística; por otro lado, no incorpora las relaciones de

dominancia ya que dependen fuertemente de la estructura particular del problema25.

De esta manera Ibaraki (1988) prueba diferentes estrategias de búsqueda (búsqueda

primero el de mejor cota, búsqueda primero el mejor, búsqueda en profundidad,

búsqueda en profundidad-m y los algoritmos de búsqueda harried method), observando

el comportamiento del algoritmo branch and bound en función de los resultados de los
parámetros T, B y M. Con esta información, Ibaraki construye un árbol de decisión para
seleccionar la mejor estrategia de búsqueda, aunque, como él mismo reconoce, las

características del problema y las necesidades de programación también deben ser
tenidas en cuenta; además se puede argumentar que el modelo puede ser muy simple
comparándolo con situaciones reales, ya que las hipótesis de partida son muy

restrictivas: el modelo únicamente utiliza árboles binarios y de profundidad constante de

Las funciones de distribución de probabilidad utilizadas se pueden encontrar en Ibaraki (1976a) y en Ibaraki (1988).
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los vértices terminales, como mucho tínicamente se calcula un valor de la cota superior

en el vértice raíz, no se incorporan las relaciones de dominancia, y existen hasta cuatro

parámetros iniciales que el usuario debe fijar de partida (tamaño del problema,

dificultad del ejemplar, precisión de la función de acotado inferior y la precisión de la

función heurística h) sobre cuya calibración no se realiza ningún comentario. Por otro

lado, ya en 1976 este mismo autor -en Ibaraki (1976b)- trabaja sobre este tema y

comenta que los resultados obtenidos son cualitativos y que sería interesante hallar

resultados de forma cuantitativa.

Otros autores también han trabajado en esta dirección, aunque los resultados que

aportan no son concluyentes. Por ejemplo, Lenstra & Rinnooy Kan (1978) puntualizan

varias imprecisiones en la exposición de Bellmore & Malone, en la que utilizan la

simulación para la resolución de un problema de TSP asimétrico: Lenstra & Rinnooy

Kan consideran que la elección de las funciones de probabilidad no son fáciles y son

interdependientes entre los diferentes vértices, critican la función de probabilidad

utilizada (dudando de que sea una cota inferior de lo que pretende ser), y comentan que

los argumentos dados son insuficientemente rigurosos y que las hipótesis de Bellmore &

Malone se basan en resultados empíricos. Como se puede comprobar, existe una gran

dificultad en hallar leyes de probabilidad correctas y en obtener conclusiones serias

sobre este tema.

Después de analizar el procedimiento general presentado por Ibaraki (1988), se pueden
exponer los siguientes puntos fuertes y débiles del mismo:

a) Puntos fuertes observados:

- De muy fácil comprensión e inmediata aplicabilidad. Además, se muestran

numerosos ejemplos de aplicaciones a diversos problemas de optimización

combinatoria, mostrando con gran concreción los elementos utilizados.

- Enumeración de diversas variantes del procedimiento de acotado, de la estrategia

de selección del próximo vértice a explorar, de la forma de determinar la variable
de ramificación, etc.

- Se permite el cálculo de nuevas cotas superiores, en caso de minimizar, en todos

los subproblemas parciales.

- Se muestran claras relaciones entre algunos procedimientos y cómo la

concreción de unos permite obtener otros.

b) Puntos débiles del procedimiento:

- Algunos procedimientos derivados se obtienen realizando búsquedas en

subconjuntos de subproblemas, lo que se aparta de la formulación general.
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- Existen muchos procedimientos que no son considerados.
- No incluye en la formulación general, el hecho de utilizar técnicas de reducción

ni en el problema original, ni en los subproblemas parciales.

- En las estrategias de selección del próximo vértice a expandir no se tienen en

cuenta indicadores generales que consideren de manera explícita el cumplimiento
de criterios, únicamente en los procedimientos de potencia heurística (apartado
3.6.13.) se incluye una función de ponderación entre la estimación heurística del
vértice y su profundidad.

- No se incorporan técnicas de optimización local.
- No se considera la posibilidad de utilizar más de un procedimiento de acotado,
reformulación, reducción, etc., en función del estado de evolución de la
arborescencia, del tiempo restante de cálculo, etc.

5.6. Helman (1989).

Helman (1989) presenta un nuevo esquema que formaliza los algoritmos de
programación dinámica y branch and bound, aunque, como ocurre en la formalización
de Kumar & Kanal (1983b), éste presenta una terminología poco clara, accesible y usual,
en el campo de la investigación operativa.

La formulación de Helman (1989) agrupa a los procedimientos citados anteriormente
(programación dinámica y branch and bound), comentando que ambos utilizan
relaciones de dominancia (que el autor divide en relaciones de comparabilidad -en el

sentido habitual de agrupar vértices equivalentes- y relaciones de acotado) para actuar
sobre el orden de enumeración en un espacio de soluciones finito, y que, esencialmente,
son estrategias del mismo tipo. Como el mismo autor señala, la característica principal
de este esquema consiste en el uso que los procedimientos de búsqueda enumerativos
hacen de estas relaciones de dominancia.

El modelo general propuesto incorpora ambas clases de dominancias, y, según se
utilicen las relaciones de comparabilidad o las de acotado, se definen los procedimientos
de programación dinámica o los algoritmos branch and bound. Por otro lado, Helman
comenta que su formulación general también incluye variantes de los algoritmos
clásicos de programación dinámica y branch and bound: uno de éstos es un
procedimiento híbrido de programación dinámica y branch and bound que se obtiene al
incorporar ambos tipos de relaciones de dominancias; como se puede comprobar,
continúan siendo procedimientos basados en las relaciones de dominancia.
Principalmente por este motivo, estas variantes parecen estar muy limitadas: no se hace
ninguna referencia a otros posibles procedimientos a utilizar (técnicas de reducción, de
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exploración de entornos, etc.) ni a la obtención de procedimientos heurísticos

enumerativos derivados directamente de la formulación general.

Helman (1989) también introduce las relaciones de optimalidad de las soluciones (en el

sentido introducido en el apartado 3.5.1.4.) y expone brevemente que su formulación va

bien para implementaciones y ejecuciones en paralelo, aunque ésta no es incluida en el

modelo.

Después de comentar y analizar brevemente la formulación general presentada en

Helman (1989), es posible enumerar los siguientes puntos fuertes y débiles de la misma:

a) Puntos fuertes observados:

- Muestra con claridad las relaciones existentes entre los procedimientos de

programación dinámica y los de branch and bound.

- Se presentan algunos ejemplos de aplicaciones a problemas de optimización

combinatoria.

b) Puntos débiles del procedimiento:

- Terminología insuficientemente familiar en el área de la investigación operativa,

que repercute en una difícil comprensión y aplicabilidad práctica.

- La mayoría de procedimientos de búsqueda no son considerados.

- En la formulación presentada no se expone el hecho de utilizar técnicas de

reducción ni en el problema original, ni en los subproblemas parciales.

- Las estrategias de selección del próximo vértice a tratar no son dinámicas. Por

otro lado, tampoco se tiene en cuenta indicadores generales que consideren de
manera explícita el cumplimiento de criterios.

- No se incorporan técnicas de optimización local ni de exploración de entornos,

ni en los vértices intermedios ni en los finales.

- No se considera la posibilidad de utilizar más de un procedimiento de acotado,

reformulación, reducción, etc., en función del estado de evolución de la

arborescencia, del tiempo restante de cálculo, etc.

5.7. Correa (1995).

Correa (1995) propone una formulación general de los algoritmos branch and bound,

para la búsqueda de soluciones (sub)óptimas en un espacio de soluciones discreto;

introduce la implementación paralela de su esquema general; y muestra cómo varios de

los algoritmos de búsqueda más concocidos (A*, branch and bound basados en
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programación lineal y branch and cut) pueden ser considerados casos particulares de su

procedimiento. Además, comenta que su esquema general permite obtener soluciones

subóptimas, constituyendo de esta forma un procedimiento general heurístico.

Este autor define un problema de optimización discreto restringido, introduciendo la

distinción entre el conjunto de soluciones y el conjunto de soluciones factibles, que es el

que realmente se hace explícito (como ya hacen Corominas & Companys 1977). Por otro

lado, únicamente busca una solución óptima.

En primer lugar, define una función de selección heurística del próximo vértice a tratar

que identifica, como ejemplo, con la búsqueda el primero el mejor y la búsqueda en

profundidad. Además introduce un operador de evaluación, que en realidad consiste en

una operación de separación y de resolución heurística en cada subproblema generado.
Por otro lado, Correa (1995) unifica como técnicas de podado, cualquier procedimiento

que permite eliminar vértices que no son necesarios en la búsqueda, de todas maneras

esta operación es incorporada únicamente como un podado por cotas inferiores y

dominancias. A continuación, Correa (1995) expone mediante un sencillo algoritmo su

formulación general de los procedimientos branch and bound.

Para ilustrar la generalidad del esquema presentado, el autor propone los siguientes

procedimientos como casos particulares de su formulación:

a) El algoritmo A* puede ser visto como un caso especial de su formulación general, si

se considera que el espacio de búsqueda está representado por un grafo de estados

(representación utilizada de manera exclusiva en la presente tesis): la estrategia de guía

de la exploración es la búsqueda primero el mejor (en este caso, el de mejor cota
inferior); se incluye la poda por dominancias pero no es especificada la poda por cota

inferior; y, sobre todo, la función de acotado del procedimiento es la usualmente

definida para el algoritmo A* (apartado 3.6.8.).

b) Para problemas de programación entera, Correa (1995) considera a los branch and

bound basados en programación lineal, como aquellos procedimientos que para la
obtención de cotas en los vértices de la arborescencia utilizan la programación lineal; en

este caso incluye la poda por dominancias y por cota inferior.

c) La búsqueda branch and cut también puede obtenerse del modelo general planteado,

al generar un conjunto relativamente pequeño de restricciones, mediante planos de corte,
que adicionadas al problema relajado reduzcan sustancialmente el gap entre el valor de

sus soluciones óptimas.
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Para finalizar su exposición, Correa (1995) introduce como contribución más destacable

de su artículo, según sus propias palabras, la implementación paralela de los algoritmos

branch and bound, comentando que la formulación en paralelo de un algoritmo branch

and bound consiste, únicamente, en la definición paralela de la lista de subproblemas a

tratar mediante una multilista paralela. Este autor sí especifica brevemente los cambios

que se deberían realizar en algunas de las etapas del algoritmo secuencial para obtener

un procedimiento general en paralelo; de todas formas, éstos dependen de la estructura

de paralelización seleccionada (en su caso de alto nivel o granularidad gruesa).

El análisis del procedimiento general presentado por Correa (1995), permite enumerar

un conjunto de puntos fuertes y débiles del mismo:

a) Puntos fuertes observados:

- Se distingue entre el conjunto de soluciones y el conjunto de soluciones factibles

que se hace explícito.

- Posibilidad de obtener procedimientos de carácter heurístico, permitiendo la

obtención de soluciones subóptimas.

- Comprende como casos particulares a diversos procedimientos relatados en la

literatura; además, muestra claramente las relaciones entre dichos procedimientos

y cómo la concreción del modelo general permite obtenerlos.
- Se introduce el hecho de calcular cotas superiores, en caso de minimizar, en los

subproblemas parciales.

- Se comentan las relaciones de dominancia entre vértices, pero no las propiedades
de obligado cumplimiento por todas o alguna solución óptima.

b) Puntos débiles del procedimiento:

- La terminología utilizada no es usual en el área de la investigación operativa.

Pero es la escasa concreción de los elementos utilizados, la que dificulta la

aplicabilidad del esquema propuesto.

- Existe una gran cantidad de procedimientos de búsqueda que no son

especificados.

- No se expone claramente el hecho de utilizar técnicas de reducción; de todas

formas en su formulación estas técnicas podrían tener cabida.

- En el esquema general no se incorporan técnicas de optimización local ni de

exploración de entornos, ni en los vértices intermedios ni en los finales.

- No se contempla la posibilidad de utilizar diversos procedimientos de acotado,

reformuíación, reducción, etc., en función del estado de evolución de la
arborescencia.
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- Las estrategias de guiado de la búsqueda no son dinámicas. Por otro lado, no

tienen en cuenta indicadores generales que consideren de manera explícita el

cumplimiento de criterios.
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6. ANÁLISIS DEL ESTADO DEL ARTE Y CONCLUSIONES PRELIMINARES.

Una vez descritos los diversos procedimientos de búsqueda de la literatura referenciada

y después de analizar sus relaciones y semejanzas, a continuación se presenta una serie

de conclusiones, críticas y aseveraciones, sobre el tema de la resolución de problemas de

optimización combinatoria mediante estos procedimientos enumerativos de exploración:

a) Se puede plantear una fuerte crítica desde el punto de vista industrial, ya que la

mayoría de procedimientos de búsqueda utilizados habitualmente, parece que no han

sido diseñados para resolver situaciones reales sino más bien problemas teóricos o de

dimensiones nada interesantes.

b) Existe una gran confusión en las definiciones de los procedimientos y en la

terminología empleada, en parte debida a que éstos han sido utilizados tanto en el área

de la investigación operativa como en el de la inteligencia artificial. Como resultado se

presenta una dispersión, confusión e incluso duplicidad entre dichas técnicas, que

dificulta en gran medida la selección de los procedimientos para resolver problemas de

optimización combinatoria.

c) Los procedimientos descritos poseen diversos elementos en común, cinco o seis, cuya

especificación permite obtenerlos: la combinación de un escaso número de elementos

permite obtener la mayoría de los algoritmos referenciados.

d) Como algunos autores exponen, fácilmente se puede comprobar cómo algunos

procedimientos derivan de otros; de todas formas, estas derivaciones no son todo lo

generales que podrían llegar a ser.

e) En el caso extremo, un procedimiento de este tipo enumeraría y crearía todo el árbol

de búsqueda, resultando una técnica muy ineficaz. Para reducir la duración de la
búsqueda, evitando explorar zonas donde no se encuentra la solución deseada, existen,

en definitiva, tres tácticas generales de reducción del espacio de estados:

- eliminación de estados dominados;

- poda de vértices del árbol de búsqueda mediante el cálculo de cotas y de
propiedades de la solución óptima;

- y, por último, detección de vértices vacíos o con algunos o todos sus

descendientes vacíos, mediante técnicas de reducción.

f) Las técnicas de consistencia pueden incorporarse, y de hecho ya lo hacen en algunos

procedimientos, en algoritmos branch and bound, lo que relaciona y une, aún en mayor
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grado, las técnicas de búsqueda provenientes del área de la investigación operativa y de

la inteligencia artificial.

g) Hay algunos elementos de vital importancia que no son tenidos en cuenta en los

procedimientos relatados. Por ejemplo, la mayoría de estrategias de selección

únicamente son función del vértice considerado y no tienen en cuenta ni el estado de la

exploración ni las condiciones de entorno en las que se resuelve el problema.

De esta manera, parece conveniente establecer una formulación general que englobe a

todos estos procedimientos. Esta necesidad ya ha sido detectada por varios autores que

han expuesto diferentes versiones de procedimientos generales de resolución de

problemas de optimización combinatoria mediante la exploración de grafos de estados.

Pero dichas formulaciones presentan un conjunto de carencias que, en mayor o menor

grado, afectan a la mayoría de ellas:

- En algunas ocasiones se utiliza una terminología poco familiar en el área de la

investigación operativa, que repercute negativamente en su comprensión y aplicabilidad

práctica. Además, generalmente se trabaja con una escasa concreción de los elementos

utilizados.

- Muchos procedimientos de búsqueda en grafos de estados no son considerados,

sobretodo los aparecidos más recientemente.

- Las estrategias que guían las búsquedas usualmente son estáticas.

- Generalmente no se incluyen los elementos del siguiente conjunto de técnicas de

búsqueda: uso de la reformulación y preproceso (tanto en el problema original como en

los subproblemas parciales); incorporación de las técnicas de optimización local y de

exploración de entornos (en los subproblemas intermedios y en los finales); imposición

del cálculo de nuevas cotas superiores (en caso de minimizar) en los subproblemas
parciales; y uso de más de un procedimiento de acotado, reformulación, reducción, etc.,
en función del estado de evolución de la arborescencia, del tiempo restante de cálculo,

etc.
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7. BRANCH AND WIN: METALGORITMO DE RESOLUCIÓN DE
PROBLEMAS DE OPTIMIZACIÓN COMBINATORIA MEDIANTE LA
EXPLORACIÓN DE ÁRBOLES OR.

7.1. Introducción.

Las conclusiones obtenidas en el apartado anterior al analizar el estado del arte de los

procedimientos enumerativos de búsqueda en árboles OR, evidencian la necesidad de

diseñar un nuevo procedimiento general, realista y con una terminología habitual en el

área de la investigación operativa, para la resolución de problemas de optimización

combinatoria mediante este tipo de técnicas.

Para cubrir esta necesidad se ha diseñado un procedimiento al que se ha denominado

branch and win, un metalgoritmo para la resolución de problemas de optimización

combinatoria mediante la exploración de árboles OR. Cabe comentar que el antecedente

más cercano de branch and win, tomado como punto de partida de este metalgoritmo, es

el procedimiento generalista presentado en Corominas (1996), que a su vez está

fundamentado en el trabajo de Corominas & Companys (1977).

Entre las características de branch and win destacan las siguientes:

a) Puede incorporar aspectos importantes en la resolución de problemas combinatorios

de tamaño industrial: tiempo de cálculo permitido, tiempo restante, cantidad de memoria

utilizada, etc.

b) Usa una terminología unificadora y clara.

c) Utiliza los diversos elementos en común que poseen todos estos procedimientos de

búsqueda para, en función de su especificación y combinación, obtener dichas técnicas

enumerativas.

d) Permite el uso de procedimientos de acotación, reducción, resolución heurística y

exploración de entornos, en todos y cada uno de los subproblemas generados.

e) Incorpora una función general de evaluación y selección del próximo vértice a

explorar, como una estrategia general de guía de la búsqueda, que tiene en cuenta

elementos de vital importancia que no son considerados en las técnicas referenciadas: se

toma en consideración el estado de evolución de la exploración y las condiciones de

entorno en las que se resuelve el problema.
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f) Y, por último, permite diseñar nuevos procedimientos de búsqueda, como resultado

de realizar nuevas combinaciones de los elementos que integran a los procedimientos

referenciados.

Es decir, branch and win constituye un procedimiento general que resuelve las carencias

que presentan las diversas formulaciones de procedimientos generales de resolución de

problemas de optimización combinatoria mediante la exploración de árboles OR,

referenciadas en esta tesis.

A continuación, se expone un conjunto de definiciones previas de los elementos que

intervienen en branch and win (apartado 7.2.); se formaliza el metalgoritmo branch and

win (apartado 7.3.); y, para finalizar, se detallan los procedimientos utilizados, así como

algunas características del metalgoritmo propuesto (apartado 7.4.).

7.2. Definiciones previas.

En primer lugar se definen una serie de elementos que intervienen en la formalización

del metalgoritmo branch and win: problema a resolver, objetivo, vértices,

procedimientos de separación, de acotación, etc.

7.2.1. Problema a resolver. Objetivo.

El problema que se desea resolver responde al esquema general ya presentado en el

apartado 2.1. y definido para poder tratar la programación lineal mixta, uno de los
problemas de optimización combinatoria más importante. Se propone una definición

general de problema de optimización combinatoria, en la que se formaliza que una vez

definido el valor de las variables discretas se dispone de un procedimiento para resolver

óptimamente el resto del problema. De esta forma, el problema original se puede reducir

de forma inmediata al siguiente esquema:

[MIN]Z = f(X)

X e E ç F,

donde:
F es un conjunto finito de soluciones (habitualmente el producto cartesiano

de los dominios de las variables del problema),
E es el conjunto finito de soluciones factibles,

X es una solución,

f: E —» K, donde K es un conjunto ordenado (normalmente los números

enteros o reales).
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7.2.2. Vértice.

Sean P(F) el conjunto de las partes de F y N el conjunto de los números naturales; se

define un vértice V¡ de la siguiente manera:

V¡ e P(F) x N,

es decir, V¡ = (S¡, i) y consta de las dos partes siguientes: S¡ e P(F), i e N.

7.2.3. Vértice vacío y vértice terminal.

Un vértice V¡ es vacío <=> S¡ n E = 0 (es un vértice que no contiene ninguna solución

factible).

Un vértice V¡ es terminal <f=> IS¡I = 1 (es un vértice que contiene una única solución,

factible o no).

7.2.4. Procedimiento de separación.

Se denomina procedimiento de separación primitivo (designado por MO), a un

procedimiento que hace corresponder a los elementos de P(F) con cardinal igual o

superior a dos, dos o más partes de F. El procedimiento de separación primitivo, MO,

separa las partes de F, y además lo hace sin eliminar ninguno de los elementos de P(F).

Con este objetivo, si Mo(S) * 0 y S e P(F), MO cumple las siguientes propiedades:

1)Y€

2)U{VYe Mo(S)} Y = S,

3) V Y, Z € Mo(S) =» Y n Z ï Y (se permite que Y y Z sean conjuntos disjuntos o
que tengan cierta intersección, pero no que uno

incluya al otro).

Una vez definido un procedimiento de separación primitivo MO, se puede definir un

procedimiento de separación (designado por M), como una correspondencia que a un

vértice no terminal le hace corresponder un subconjunto de vértices (terminales o no).

Es decir, un procedimiento de separación M consiste en aplicar un procedimiento de

separación primitivo MO a S¡, y en asignar un número natural a los S¡j creados a partir de

S¡, de forma que nunca se asigne el mismo número natural más de una vez.
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La aplicación de este procedimiento de separación se inicia en el vértice Vi = (F, 1), que

se denomina vértice inicial o raíz, y continúa en los demás vértices proporcionando una

aborescencia (en el sentido definido en el apartado 1.1.2.)-

A continuación se describen dos propiedades que presentan los procedimientos de

separación M:

1) Como se desprende de la segunda propiedad de MO, el procedimiento de

separación M no produce pérdida de vértices, ni factibles ni no factibles.

2) De la definición de MO y de su primera propiedad, se desprende

inmediatamente que la arborescencia es finita: en un conjunto finito, se realizan

separaciones que generan conjuntos de soluciones no coincidentes.

Por otro lado, se supone que un vértice terminal es reconocible como tal y resulta

inmediato determinar si éste es vacío o no. De esta forma, si V¡ es terminal o se ha

detectado que es vacío, entonces no tiene sucesores (término introducido en el apartado

siguiente).

7.2.5. Vértice sucesor o precedente y vértice descendiente o antecesor.

Definido un procedimiento de separación M, se pueden definir los siguientes conceptos:

1) Vj es un vértice sucesor o descendiente inmediato de V¡, y V¡ es un vértice

precedente o antecesor inmediato de Vj <=> Vj e M(V¡).

2) Vj es un vértice descendiente de V¡ <=> Vj e M(V¡) u M2(V¡) u M3(V¡) u ...

3) Vj es un vértice antecesor de Vj <=> Vj e M'\Vi) u M"2(V¡) u M'3(V¡) u...

Cuando se aplica la correspondencia M y se obtiene un vértice sucesor, se dice que

dicho vértice ha sido generado en el proceso de separación.

7.2.6. Vértice separado y totalmente separado.

Un vértice V¡ está separado o se ha generado uno o algunos de sus sucesores.

Un vértice V¡ está totalmente separado <=> se han generado todos sus sucesores.

7.2.7. Procedimiento de acotación.

Se dice que pe es el procedimiento de acotación e, si a cada vértice V¡ le hace

corresponder Ce(V¡) e K, de forma que Ce(V¡) < f(X), V X e S ¡ n E y V p e e P (donde P

es un conjunto finito de procedimientos pe). Entonces se dice que Ce(V¡) es una cota
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inferior del valor de las soluciones factibles contenidas en el vértice V¡, obtenida con el

procedimiento de acotación pe. El hecho de trabajar con varios procedimientos de
acotación usualmente permite disponer de una sucesión de procedimientos que se
pueden ordenar de menor a mayor dificultad de cálculo, pero que, por contra,

normalmente proporcionan una calidad creciente del ajuste.

En el conjunto P existe un procedimiento pa tal que, si V¡ es un vértice terminal no

vacío, Ca(Vj) = f(X), X e Sj (entre los procedimientos de acotación se dispone de al

menos uno, pa, que proporciona el valor de la función objetivo en los vértices terminales
no vacíos).

Dados dos procedimientos de acotación pe y pe', diremos que pe' es más potente que pe:

pe < pe' <=* Ce(V¡) < Ce'(Vi) V V¡ (es decir, pe' siempre proporciona cotas tanto o más
ajustadas que pe).

Sea P¡ el conjunto de procedimientos de acotación que se han aplicado en el vértice V¡;

sea C la mejor cota asociada a un vértice V¡, es decir C(V¡) = max{Ce(Vj)}, V pe e P¡; y

sea C(Vj) = max{C(V¡), i)}, donde i) es una cota obtenida al tener información del
vértice precedente o de los sucesores. De esta forma:

1) Vj e M(Vi) => c (Vj) = maxfCCVj), C(V¡)}.

2) c (V¡) = max{C(Vi), min{C(Vj)}}, V Vj 6 M(V¡); por tanto, para este cálculo
es necesario que V¡ esté totalmente separado.

7.2.8. Procedimiento de reducción.

Un procedimiento de reducción e, re e R (donde R es un conjunto finito de
procedimientos re), consiste en sustituir un vértice V¡ = (S¡, i) por un nuevo vértice V¡' =

(Sie', i), de forma que S¡e' c S¡ y, si además V¡ no es vacío, 3 X*s¡ e S¡e' en el caso de
que sólo se busque una solución óptima (donde X*s¡ representa una solución óptima en

S¡) o no exista X*s¡ s Si \ S¡e' si se desean todas las soluciones óptimas.

La reducción puede concluir en fijar una serie de variables o en la disminución de sus
rangos de valores, aunque también se puede detectar una solución óptima de S¡, lo cual,
si sólo se busca una solución óptima, permite reducir el conjunto S¡ a esa solución y
convertir el vértice en terminal.

Dados dos procedimientos de reducción re y re', diremos que re' es más potente que re: re

< re' <=> Sie-' ç Sie' (y como consecuencia, re' siempre proporciona partes de F de menor
o igual cardinal que re).
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En este procedimiento también es posible transmitir la información resultante del
proceso de reducción, de vértices sucesores a precedentes y viceversa:

l ) V j € M(Vi)=>Sj'=SjnSi' .

2) S¡' = Uv vj e M(Vi) Sj'. Hay que tener presente que esta propiedad sólo se puede
utilizar si V¡ está totalmente separado.

De esta definición, fácilmente se puede comprobar cómo entre los procedimientos de
reducción se encuentran todas las técnicas descritas en el apartado 3.8.

7.2.9. Procedimiento de resolución heurístico.

Se dice que he e H es un procedimiento de resolución heurístico (donde H es un
conjunto finito de procedimientos he), si a cada vértice V¡ intenta hacerle corresponder

una solución factible X e S¡ n E; entonces Ue(V¡) = f(X) es una cota superior del valor

de las soluciones factibles contenidas en el vértice V¡, obtenida con el procedimiento de
resolución heurístico hg.

Dados dos procedimientos de resolución heurísticos he y hg', diremos que he' es más

potente que he: he < he' <t=> Ue(Vj) > Ue'(V¡) V V¡ (es decir, hg' siempre proporciona
soluciones factibles tanto o más próximas a la solución óptima que he).

Sea H¡ el conjunto de procedimientos de resolución heurísticos que se han aplicado al
vértice V¡; sea U(V¡) el valor de la mejor solución factible encontrada asociada al vértice

Vi, es decir U(V¡) = min{Ue(Vi)}, V he e H¡; y sea U (V¡) = min{U(Vi), i)}, donde D es
el valor de una solución obtenida al tener información de sus vértices sucesores. De esta

forma:

U (V¡) = min{U(Vi), rninfU(Vj)}}, V Vj e M(V¡)

Los procedimientos de resolución heurísticos he no garantizan encontrar siempre una

solución factible, X e S¡ n E; para unos problemas particulares siempre se encuentra
una solución factible (por ejemplo, problemas de secuencias), pero para otros puede
resultar extremadamente difícil. De todas formas, lo más usual es que sí se obtengan
soluciones factibles.

Cabe tener presente que se pueden definir procedimientos de optimización local o de
exploración de entornos ee (introducidos en el apartado 7.2.14.), como parte integrante
de un procedimiento más elaborado de resolución heurístico he.
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7.2.10. Procedimiento de examen.

Examinar un vértice V¡ consiste en aplicarle procedimientos de acotación y/o de

reducción y/o de resolución heurísticos, con el objetivo de mejorar la información de

que se dispone sobre dicho vértice y, a veces, también sobre otros.

7.2.11. Procedimiento de evaluación.

Se denomina procedimiento de evaluación, a una correspondencia que a cada vértice V¡

le hace corresponder (p(V¡) e R, donde (p constituye la función de evaluación y selección

del próximo vértice a tratar.

7.2.12. Relaciones de dominancia.

Se dice que un vértice V¡ domina a otro Vj, V¡ >-Vj, si f(X s¡) ̂  f(X s¡) si sólo se desea

una solución óptima o f(X*s¡) < f(X*sj) si se buscan todas las soluciones óptimas. En

particular, se puede asegurar que se cumple esta condición si V Xsj e (Sj o E) 3 Xs¡ e

(S¡ n E) | f(Xsi) < f(Xsj) si sólo se desea una solución óptima o f(Xs¡) < f(Xsj) si se
buscan todas las soluciones óptimas.

A modo de aclaración del concepto anterior, a continuación se define una relación de

dominancia para el problema del viajante de comercio, definido éste en un esquema

polietápico que consiste en decidir iterativamente la próxima ciudad a visitar a partir de

la última visitada: generados dos vértices Va y Vb, con idéntica ciudad de partida,

visitando las mismas ciudades y con igual ciudad en último lugar, el vértice Va domina

al vértice Vb, Va >-Vb, si el valor del camino acumulado desde el vértice origen hasta Va

es menor o igual que el valor acumulado desde el vértice origen hasta Vb.

7.2.13. Propiedades de la solución óptima.

Estudiando las características del problema a resolver, en algunas ocasiones se pueden

determinar algunas propiedades que han de cumplir las soluciones óptimas. Se pueden
presentar dos situaciones:

a) Toda solución óptima cumple una propiedad TI.

b) Siempre existe una solución óptima que cumple la propiedad IT.



Branch and win: metalgoritmo de resolución de problemas de optimization combinatoria ... 262

7.2.14. Procedimiento de exploración de entornos.

Para un vértice V¡ terminal no vacío, se define un procedimiento de exploración de

entornos ee e EN (donde EN es un conjunto finito de procedimientos ee), como un

procedimiento que inspecciona soluciones factibles del entorno de la solución en curso
(en primera instancia, la solución contenida en V¡), hasta que se cumple alguna
condición de fin.

Los procedimientos de exploración de entornos que aquí se contemplan, pueden ser
tanto las técnicas usualmente denominadas de optimización local (por ejemplo, k-
intercambios), como aquellos procedimientos habitualmente conocidos como

metaheurísticas y que incluyen al recocido simulado, la búsqueda tabú, los algoritmos
genéticos, los algoritmos GRASP, los algoritmos de hormigas, etc.

Los procedimientos de exploración de entornos pueden resultar especialmente
interesantes si se aplican en vértices que contienen una solución factible de cierta
calidad (por ejemplo, pasa a ser la solución preferible o está muy cerca del valor de
ésta). Y se puede alcanzar un doble resultado:

- si se alcanza una nueva solución preferible, se actualiza y se obtienen las
consecuencias subsiguientes (posibilidad de descartar -estado de un vértice

definido en el apartado siguiente- nuevos vértices);
- puede permitir mejorar la cota superior de otro u otros vértices con las
consecuencias derivadas (posibilidad de descartar dicho vértice si las cotas

inferior y superior coinciden).

7.2.15. Estados de un vértice.

Una vez definidos los diferentes procedimientos que se pueden aplicar en un vértice, a
continuación se describen los estados que éstos pueden presentar como consecuencia de
aplicarles dichos procedimientos:

1) Generado o no generado (obtenido, o todavía no obtenido, en el proceso de
separación).
2) Descartado o no descartado: para descartar un vértice se debe tener la certeza de
que no contiene ninguna solución que pueda interesar; un vértice descartado no es
tenido en cuenta y para descartarlo se debe dar, como mínimo, una de las
siguientes condiciones:

- ser vacío;

- ser terminal y no vacío, y conocer el valor de la solución f(X) si X G E;
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- C (V¡) > z si sólo se desea una solución óptima o C (V¡) > z si se buscan

todas las soluciones óptimas, donde Z es el valor de la solución preferible;

- C (V¡) = ü (V¡);
- estar dominado por otro vértice Vj: Vj >-V¡;

- no contener soluciones que cumplan la propiedad IT, en caso de sólo

buscar una sola solución óptima, o la propiedad II, en caso de buscar todas
las soluciones óptimas;
- estar totalmente separado y con todos sus sucesores descartados;

- tener a su precedente descartado;

- no cumplir una condición de permanencia del procedimiento que lo
convierte en un procedimiento heurístico: no estar entre los mejores cuando
se agota la memoria, cuando se alcanza un número máximo de vértices
generados, etc.

3) Virtualmente examinado por un procedimiento de reducción re: se ha
determinado S¡e' que no puede ser reducido por la aplicación de re.

4) Virtualmente examinado por un procedimiento de acotación pe aplicado en Sj:
se conoce una cota de S¡ que no se puede mejorar por la aplicación de pe en S¡.
5) Virtualmente examinado por un procedimiento de resolución heurístico he

aplicado en S¡: se ha determinado una solución X e S¡ n E, que no puede ser
mejorada con hg.
6) Totalmente examinado: vértice virtualmente examinado por todos los
procedimientos de reducción, de acotación y de resolución heurísticos.

7) Cerrado o no cerrado: un vértice está cerrado, si está descartado o bien si todos
sus sucesores, si los tiene, están totalmente examinados.
8) Evaluado o no evaluado: un vértice V¡ está evaluado si se conoce el valor de

cp(V¡). Para ciertas funciones de evaluación este estado es permanente (por

ejemplo, la profundidad), pero para otras es efímero y únicamente se puede
utilizar para realizar una selección, ya que una vez realizada pierde todo su valor

indicativo (por ejemplo, al depender del tiempo restante permitido para finalizar la
búsqueda).

7.3. Formalización del metalgoritmo branch and win.

Una vez definidos los elementos principales que intervienen en el metalgoritmo branch
and win, a continuación se introduce su formalización. Antes, sin embargo, se definen
una serie de elementos que se utilizan en el metalgoritmo, y, después, se concretan las
subrutinas del mismo.
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7.3.1. Definiciones.

X : solución preferible.

Z = f( X ): valor de la función objetivo para la solución preferible.

n: número natural asociado al vértice generado.
Vi = (F, 1): vértice raíz.

L: lista de vértices generados, no descartados y no cerrados.

v, v' y v": vértices.

7.3.2. Formalización de branch and win.

Cabe destacar que, en la formalización que se expone seguidamente, el objetivo consiste

en minimizar y, además, solamente se busca una única solución óptima, considerándose

obvios los cambios que es necesario realizar en el caso de maximizar o buscar todas las

soluciones óptimas.

Branch and win se formaliza en tres fases que, brevemente, tienen las siguientes

funciones:

Fase 1. Inicialización del algoritmo: obtener una primera cota superior de todas

las soluciones factibles, o, en su defecto, inicializar ésta a +=»; inicializar el
contador de vértices generados a 1; generar el vértice raíz de la arborescencia;

inicializar, con este vértice, la lista de vértices candidatos a ser tratados con alguno

de los procedimientos de examen definidos.

Fase 2. Cuerpo del algoritmo: seleccionar el próximo vértice a tratar; tratar el

vértice en función de que sea un vértice terminal, un vértice no terminal

totalmente separado u otro tipo de vértice.

Fase 3. Finalización del algoritmo: mostrar los resultados requeridos.

A continuación se describe el metalgoritmo branch and win:
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Fase 1. INICIO.

Obtener una solución inicial X

z = f( x ), o, si se desconoce x, z = +°°

Hacer n = l

Generar Vi = (F, 1)
Hacer L = {V,}

Fase 2. CUERPO.

Hacer hasta que L = 0

SELECCIONAR_DE_L ( V )

Según v hacer

caso V es terminal

EX AMINARJTERMINAL ( V )

caso v está totalmente separado

SELECCIONAR_DE_FAMILIA (V ')

EXAMIN AR.GENERAL ( V ')

otro caso

NUEVCLSUCESOR (Nd)
Si Nd = 1 entonces

GENERAR (V")

EXAMINAR_GENERAL ( V ")
sino

SELECCIONAR_DE_FAMILIA (V ')

EXAMINAR_GENERAL ( v ')
fin si

fin según
fin hacer

Fase 3. EXHIBIR.

Mostrar los resultados que sean necesarios

7.3.3. Subrutinas.

En los apartados siguientes se describen las subrutinas que forman parte de branch and
win.
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7.3.3.1. Subrutina SELECCIÓNAR_DE_L ( ).

SELECCIONAR_DE_L ( v ):

Hacer para todo vértice V¡ e L

Recalcular los sumandos de 9(V¡) para los que se desconoce su valor

actualizado.

Calcular <p(V¡).
fin hacer

Tomar un vértice V de entre los de mejor valor <p(V¡).

Según sea en cada momento la forma de la función dinámica de evaluación (p(V¡), es
decir, según qué elementos la compongan (valor de la cota inferior del vértice, de la cota
superior, etc.), se debe calcular aquellos valores activos que la forman (están ponderados
por parámetros diferentes de 0) y para los que, en ese momento, se desconoce su valor

actualizado. Este cálculo puede implicar, por ejemplo, el utilizar en este momento algún

procedimiento de resolución heurístico.

7.3.3.2. Subrutina EXAMINARJTERMINAL ( ).

EXAMINARJTERMINAL (V):

Seleccionar un procedimiento de examen.
Aplicar el procedimiento de examen.
Si se dispone de f(X) entonces

Si f(X) < Z entonces

x = X, z = f(X)
fin si

Si se cumple la condición de exploración de entornos hacer

EXPLORAR_ENTORNO ( v )
fin si

Cerrar el vértice y, por consiguiente, L = L \ {v }
fin si

Deducir las variaciones en el estado del vértice.
Deducir las variaciones en los otros vértices.

Un procedimiento de examen puede incluir como parte integrante de dicho
procedimiento, uno o varios procedimientos de acotación, uno o varios procedimientos
de reducción y uno o varios procedimientos de resolución heurísticos. Por otro lado,
también es posible diseñar un procedimiento de examen que utilice procedimientos de
acotación, reducción y/o resolución heurísticos, de forma iterativa, con lo que, por
ejemplo, es posible obtener un procedimiento de examen cota-reducción-cota-
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reducción-... que finaliza cuando no se puede reducir o acotar más el subproblerna.
Además cabe recordar que se pueden definir procedimientos de exploración de entornos,
como parte integrante de un procedimiento de resolución heurístico (apartado 7.2.9.). En

esta subrutina, el procedimiento de examen únicamente incluye procedimientos de
acotación.

Si el vértice no está cerrado, su estado puede variar como consecuencia de encontrarse
un valor de una cota que permita descartarlo o por el incumplimiento de las propiedades
de la solución óptima.

Por otro lado, es posible que se produzcan variaciones en los estado de otros vértices: al

mejorar el valor de la solución preferible Z (gracias al examen del vértice û o a un

proceso de exploración de entornos en y); si se obtienen nuevas cotas superiores de
algunos vértices, al realizar un proceso de exploración de entornos; al propagar el valor
de la cota o de la solución, a su vértice precedente; al variar el estado de un vértice

pariente: un vértice padre cerrado => todos sus sucesores cerrados, todos los vértices

hijos cerrados => su precedente cerrado.

Cuando se deducen las variaciones en los vértices, cualquier vértice que resulta cerrado
es, obviamente, eliminado de L.

7.3.3.3. Subrutina EXPLORAR_ENTORNO ( ).

EXPLORAR_ENTORNO ( V ):
Seleccionar un procedimiento de exploración de entornos.

Aplicar el procedimiento de exploración de entornos.

7.3.3.4. Subrutina SELECCIÓNAR_DE_FAMIIJA ( ).

SELECCIONAR_DE_FAMILIA ( v '):

En el conjunto formado por el vértice v y todos sus sucesores e L, tomar un

vértice, v ', no totalmente examinado.
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7.3.3.5. Subrutina EXAMINARJGENERAL ( ).

EXAMINAR_GENERAL ( v ' ):

Si V ' es terminal entonces

EXAMINARJTERMINAL ( V ')
sino

Seleccionar un procedimiento de examen.
Aplicar el procedimiento de examen.

Deducir las variaciones en el estado del vértice.
Deducir las variaciones en los otros vértices,

fin si

En esta subrutina, los procedimientos de examen pueden incluir a uno o diversos
procedimientos de acotación, de reducción y/o de resolución heurísticos, y, además, de
forma iterativa o no.

Si el vértice es cerrado también se descartan (y por tanto se cierran) todos sus
descendientes; además, en algunas ocasiones este estado puede propagarse hacia

vértices antecesores. Por otro lado, se pueden producir las mismas variaciones de
estados que con la subrutina EXAMINAR_TERMINAL ( ), pero además se incluyen

aquellas variaciones resultado de comprobar las relaciones de dominancia entre vértices.

Por supuesto, si se detecta que el vértice es vacío, es descartado y cerrado.

7.3.3.6. Subrutina NUEVO_SUCESOR ( ).

NUEVO_SUCESOR (Nd):

Si todos los elementos del conjunto { v u [M(V) e L]} están totalmente
examinados entonces

N d = l
sino

Decidir el valor de Nd (1 si se genera un nuevo sucesor y O en caso
contrario)

fin si

Si en el conjunto de vértices formado por el vértice V y todos sus sucesores e L, no hay
ningún vértice que todavía permita ser examinado, entonces se debe generar de forma
forzada otro vértice sucesor; sino, se permite decidir si se genera o no un nuevo vértice
sucesor.
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7.3.3.7. Subrutina GENERAR ( ).

GENERAR (v">:
Concretar el procedimiento de separación.
Concretar la variable que se utiliza para realizar la separación.
n = n+ 1.
Generar F"=(s",n).

L = Lu{v"}.

Como ya se ha comentado, en el momento de la separación un vértice terminal es
reconocible como tal y resulta inmediato determinar si es vacío o no: si lo es, se cierra y
no se incorpora a la lista L.

7.4. Detalle de los procedimientos y características de branch and win.

Una vez formalizado el metalgoritmo branch and win, a continuación se comentan
algunas de sus características y se detallan y concretan los procedimientos utilizados.

Ante todo, cabe recordar las siguientes características de branch and win: el grafo OR
con el que se trabaja es una arborescencia, ya que todos los vértices son diferentes al
estar caracterizados por (S, i), donde i es un número natural que coincide con el orden
de creación del vértice; branch and win es un procedimiento finito, ya que la separación,
y por tanto la arborescencia, es finita (se realizan separaciones no coincidentes en un
conjunto finito); además, el número de operaciones también es finito y seguro que se
encuentra la solución óptima (si un vértice generado no esta cerrado, está en la lista L, y,
de esta manera, podrá ser examinado y finalmente cerrado).

Los procedimientos de examen pueden estar formados por procedimientos de reducción
que, como se especifica en el apartado 3.8., incluyen técnicas procedentes del área" de la
investigación operativa: las técnicas de preproceso (apartado 3.8.1.), y técnicas de
reducción procedentes del área de la inteligencia artificial: las técnicas de consistencia o
de satisfacción de restricciones (apartado 3.8.2.).

En la formulación de branch and win no se especifica el uso del paralelismo debido a
que, una vez expuestas las posibles tácticas y estrategias a utilizar en la paralelización
de un procedimiento de búsqueda enumerativo, éste puede ser considerado en el
momento de la programación del algoritmo -buscando un uso eficiente de los
procesadores y las comunicaciones-, en vez de integrarlo en la formalización del mismo
-como tampoco hacen los autores referenciados, por ejemplo Helman (1989) y Correa
(1995)-. De todas formas, no conviene olvidar las múltiples posibilidades que el
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paralelismo puede presentar en el momento de utilizar branch and win, ni tampoco que

la ejecución de programas en paralelo y en particular de algoritmos de búsqueda en

grafos de estados paralelizados, es un tema actualmente en investigación y desarrollo

que ha ido variando rápida y continuamente a lo largo de los últimos años y que, sin

duda, lo continuará haciendo.

En los apartados siguientes se detallan con mayor grado de concreción los

procedimientos utilizados en branch and win.

7.4.1. Inicialización de branch and win.

El elemento más importante de la primera fase de branch and win consiste en obtener

una solución inicial factible, que en principio puede ser cualquiera o, incluso, no

facilitarse. De todas formas (recuérdese la exposición realizada en el apartado 3.5.1.5.),

usualmente la calidad de la solución inicial tiene una gran influencia en el tiempo

necesario para finalizar la búsqueda, ya que puede permitir iniciar desde el primer

instante, un eficiente y potente proceso de podado. De esta manera, la idea consiste en

incluir en el metalgoritmo la búsqueda de una solución heurística inicial, factible y de

calidad, con la que inicializar branch and win; cabe destacar que el tiempo que se
invierte en buscar una solución inicial de calidad, puede llegar a constituir un factor de
éxito a considerar.

Para obtener una solución inicial de calidad se pueden utilizar uno o varios de los

procedimientos de resolución heurísticos definidos para el problema (que pueden ser de

cualquier tipo, incluso algoritmos heurísticos derivados del propio branch and win),

completados con algún procedimiento de exploración de entornos. Los procedimientos

heurísticos a utilizar y los parámetros de control de los procedimientos de exploración

de entornos, deben ser calibrados para cada problema concreto.

7.4.2. Procedimiento de separación.

Como se introduce en el apartado 3.5.1.3., se puede considerar que el procedimiento de
separación es uno de los elementos más importantes de branch and win, ya que para un

mismo problema es posible diseñar diferentes estrategias de separación que pueden
influir decisivamente en la eficacia de la búsqueda.

Habitualmente, el procedimiento de separación proporciona particiones del conjunto F;
de todas formas, también puede proporcionar separaciones que no constituyen una

partición de F. A continuación se expone un procedimiento de separación para el

problema del viajante de comercio asimétrico (ASTP), que no proporciona particiones
del conjunto de soluciones:
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Procedimiento de separación para el problema ASTP, que no produce particiones, de Corominas (1996).

El proceso de separación se realiza seleccionando una variable y asignándole valores,
por ejemplo:

- asociándole cada uno de sus posibles valores;
- asociando uno de los valores posibles por un lado y negándolo por el otro;
- asociando a cada vértice sucesor una parte del rango de valores de dicha
variable; en un problema de programación lineal entera (PLE), se pueden seguir,
por ejemplo, las siguientes estrategias de separación:

Procedimientos de separación en un problema PLE, que proporcionan bi-particiones, bi-divisiones y mulü-divisiones.

Como se puede comprobar, para un mismo problema es posible definir diversos
procedimientos de separación. A continuación se describen procedimientos de
separación para diversos problemas de optimización combinatoria (algunos de los cuales
ya han sido introducidos en el apartado 3.5.1.3.):

a) Problema de la mochila. En la versión binaria, únicamente hay un objeto de cada tipo
y la decisión consiste en colocar o no el objeto: la separación es una partición binaria.
En la versión entera, se dispone de un número entero de objetos de cada tipo y la
decisión consiste en colocar O, 1,2, ..., N¡ objetos del tipo i: la separación proporciona
N¡ + 1 conjuntos de soluciones para cada tipo de objeto a colocar.

b) Problemas de programación mixta. Los procedimientos de separación suelen ser de
dos tipos: por un lado, se pueden fijar todos los valores del dominio de la variable x¡; y,

por otro, se puede restringir el valor de la variable x¡ a < \x ¡I ó > 13c¡! + 1, donde \x ¡I es
el resultado de resolver el programa lineal resultante de relajar la condición de
integridad de las variables.
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c) Problemas de secuenciación u ordenación. En problemas de este tipo, como son los

problemas de taller mecánico o el problema de líneas de producción expuesto en el

apartado 1.1.1., se suelen fijar los elementos que pueden ir en la primera posición, en la

segunda, en la tercera, ..., etc.; en general, es una separación en la que el número de

sucesores va disminuyendo a medida que aumenta la profundidad de la arborescencia.

d) Problema del viajante de comercio. Habitualmente se utilizan dos procedimientos de

separación: por un lado, se considera que se dispone de unos vértices aislados y se

deben elegir unos arcos para completar el circuito: se separa seleccionando o no la arista

ij; por otro lado, se puede construir un circuito a partir de una ciudad origen (ciudad 0),

de la misma forma que en los problemas de secuenciación: desde la ciudad O ir a la 1, o

a la 2, o a la 3, o a la 4,...

Una vez definido el procedimiento de separación, se debe concretar la variable con la

que se efectúa dicha separación. En el apartado 3.5.1.8. se comentan diversas estrategias
para seleccionar la variable de separación: el criterio propuesto por Padberg & Rinaldi

en 1991, en función del índice de imposibilidad de obtener una solución factible en el

algoritmo de Balas, y un conjunto de otras estrategias expuestas por Corominas et al.

(1984), Ibaraki (1988) y Fernández & Companys (1995). Antes de finalizar, conviene

realizar tres precisiones: en vez de utilizar criterios por separado, se puede realizar una

ponderación entre alguno de ellos; por otro lado, no es obligatorio utilizar siempre el

mismo criterio: si no se dispone de ninguna solución factible se pueden utilizar criterios

de factibilidad, y una vez se dispone de una, se puede pasar a utilizar criterios de

calidad; además, los criterios pueden ser estáticos o dinámicos: la variable de separación

se puede seleccionar de una lista establecida al inicio, o de esta misma lista pero

actualizándola dinámicamente con la información disponible de las decisiones ya
tomadas.

7.4.3. Procedimiento de examen.

Como se ha definido en el apartado 7.2.10., el procedimiento de examen de un vértice se

utiliza con el objetivo de aumentar la información y mejorar el conocimiento sobre
dicho vértice. Para ello se pueden utilizar de tres tipos de procedimientos:

a) de acotación, con el objetivo de hallar cotas inferiores del valor de las
soluciones factibles contenidas en el vértice (apartado 7.2.7.);
b) de reducción, para eliminar soluciones del vértice pero conservando, si éste no

es vacío, un mínimo de una solución óptima del subproblema; la reducción puede

consistir en fijar el valor de algunas variables o en la disminución de sus rangos de
valores (apartado 7.2.8.);
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c) de resolución heurístico, con el objetivo de intentar calcular soluciones factibles
del subproblema, que constituyen la cota superior de las soluciones que contiene
(apartado 7.2.9.).

De todas formas, y como se introduce en el apartado 7.3.3.2., a la vez también se suele
mejorar la información disponible sobre otros vértices.

Si únicamente se dispone de procedimientos de acotación, éstos pueden ser aplicados en
orden creciente de su dificultad o coste de cálculo, con la esperanza de que los
procedimientos menos costosos proporcionen un valor de la cota que permita cerrar
rápidamente el vértice. Por otro lado, hay que tener presente que si al aplicar un
procedimiento de acotación se puede asegurar la optimalidad de la solución cuyo valor
constituye la cota superior del subproblema, dicho procedimiento de acotación
desencadena un proceso de reducción que permite cerrar el vértice.

El disponer de varios tipos de procedimientos de examen, puede permite aplicarlos de
forma alternativa e iterativa (apartado 7.3.3.2.): se puede comenzar hallando una
solución factible del vértice y posteriormente acotar: si se demuestra la optimalidad de
dicha solución el vértice es cerrado, sino se puede aplicar una reducción y luego otra vez
calcular la cota que, en caso de haber reducido, probablemente será de mayor calidad.
Los procedimientos de reducción son normalmente costosos, de esta manera parece
razonable comenzar con los procedimientos de acotación (usualmente menos costosos).

En cuanto a los procedimientos de resolución heurísticos, éstos pueden ser de cualquier
tipo; así, es posible utilizar algoritmos heurísticos derivados del propio branch and win, de
procedimientos de exploración de entornos, o incluso desarrollar algunos basados en los
resultados obtenidos de los procedimientos de acotación -recuérdese el procedimiento que
exponen Johnson et al. (1997), consistente en el redondeo sucesivo de las variables
fracciónales obtenidas del programa lineal resultante de la relajación de la integridad de
las variables en un problema de programación lineal mixto (apartado 3.5.1.5.)-.

Recordando la formalización del problema que se desea resolver:

[MIN]Z = f(X)

X e E ç F,

donde E es el conjunto finito de soluciones factibles, a continuación se describen un
conjunto de procedimientos e ideas generales para hallar cotas:
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a) Substituir el problema a resolver por el siguiente esquema:

[MIN] Z' = F(X)

X e E

F(X) < f(X), V X e E,

es decir, se minimiza una función F( ) que es un minorante de la función objetivo
original f( ).

En el problema de cubrimiento, se puede optimizar el número de instalaciones que
cubren el número total de clientes, N, aunque éstos no sean diferentes; de esta manera,

F(X) ¿ f(X) y optimizar F(X) es trivial: se seleccionan instalaciones en orden no

creciente del número de clientes que cubren y hasta cubrir N clientes.

b) Substituir el problema a resolver por el siguiente problema de optimización:

[MIN]ZR = f(X)

X e E R = > E ,

de forma que se cumplen las siguientes condiciones: por una lado, ZR* < Z*, y, por otro,

si XR* es la solución óptima para ZR y XR* e E, entonces también es la solución óptima

para el problema original Z.

A este tipo de sustitución usualmente se le llama relajación, ya que se relajan las

restricciones y, por tanto, el conjunto de soluciones factibles. En la práctica, dicha

relajación se puede hacer de dos maneras:

- suprimir restricciones de forma que el problema relajado sea más fácil de

resolver, como ocurre con los programas lineales resultado de eliminar las

condiciones de integridad de las variables (de todas formas, no conviene eliminar
muchas restricciones ya que la cota obtenida puede resultar de muy baja calidad);

- agregar restricciones, lo que constituye la relajación subrogada (introducida en el

apartado 3.5.1.6.).

c) Utilizar los dos procedimientos anteriores de forma conjunta; de esta manera el
problema a resolver se sustituye por el siguiente esquema:

[MIN]ZR = F(X)

X e ER => E

F(X) < f(X), V X e E,
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donde se minimiza una función F que es un minorante de la función objetivo original f y

se cumple que ZR* < Z*; en este caso, no se tiene porque cumplir la condición: XR*

solución óptima de ZR y XR* € E =* XR* solución óptima de Z.

Una aplicación de esta idea proporciona la relajación lagrangiana (comentada en el

apartado 3.5.1.6.).

d) El siguiente problema de optimización:

[MIN]Z = I¡fi(Xi)

gi(Xi,X0)<0 Vi

con la función objetivo separable, puede ser formulado de una manera equivalente de la
forma siguiente:

: = Iifi(Xi)

;o vi

Este programa matemático puede ser substituido por el siguiente conjunto de n
problemas de optimización combinatoria (i = 1,..., n):

[MIN]Zi = fi(X¡)

De esta manera £¡ Z¡* < Z* y constituye una cota inferior del problema original Z.
Además, si el valor de XQ' es el mismo para todos los problemas parciales que resultan,
se obtiene la solución óptima del problema original.

e) Substituir el problema a resolver por un problema relajado de éste y calcular una cota
del problema relajado. De esta manera se obtiene una cota del problema relajado, que a
su vez constituye una cota del problema original.

A modo de ejemplo se podría tener el siguiente programa matemático primal:

(P) [MIN] Z = c • X (Z*)

A - X > b

X > 0
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a partir del cual se puede formular un programa primal relajado:

(RP) [MIN]ZR = c . X (ZR*)
A - X > b

X>0,

de forma que siempre se cumple la relación ZR* < Z*.

Por otro lado, también se puede plantear el programa dual del problema relajado, de la
siguiente manera:

(DRP) [MAX]W = U - b (W*)
U - A < c

U > 0

Y si se encuentra una solución U factible (es decir que cumple U • A < c y u > 0),
entonces:

U • b = W < W* = ZR* < Z*,

y por tanto:

W <Z*

Como se ha comentado, para un mismo problema es posible definir diversos
procedimientos de acotación. A continuación se describen procedimientos de acotación
para diversos problemas de optimización combinatoria:

a) Problema de la mochila. En este problema la dificultad reside en que los objetos son
indivisibles; para obtener una cota se puede considerar que los objetos son divisibles,
con lo que su resolución resulta trivial.

b) Problemas de programación entera mixta. En este caso se presenta la condición de
integridad de las variables; para calcular una cota se puede prescindir de dicha condición
y resolver el programa lineal resultante.

c) Problemas de secuenciación u ordenación. Para el problema de taller mecánico flow-
shop tipo P, existe un conjunto de cotas tradicionales: por máquinas y por piezas. Para el
problema de líneas de montaje, en el apartado 1.1.1. se expone un sencillo
procedimiento de acotación. Para el problema de secuencias regulares PRV, se puede
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relajar la condición de que el número de unidades de tipo i fabricadas hasta el instante t

debe ser menor o igual que ese mismo valor para el instante t + 1; como resultado se

tienen menos restricciones y el problema es separable para cada instante t, y, de esta

manera, fácil de resolver.

d) Problema del viajante de comercio (TSP). La solución del TSP se caracteriza por ser

un grafo parcial conexo, con n arcos y sin circuitos parciales ni horquillas (grado del

vértice no superior a 2). Para calcular cotas se pueden seguir diversas estrategias:

- Saltarse todas las condiciones excepto la de n aristas: se seleccionan las n aristas

de menor coste.

- Relajar la condición de no horquilla: se trata de encontrar un grafo conexo sin

ciclos parciales (es el problema del árbol parcial mínimo, a resolver con el

algoritmo de Kruskal con N - 1 aristas), al que se le adiciona una arista más (la de

menor coste de las restantes).

- Relajar la condición de no circuito parcial: el problema se reduce a un problema

de afectación cuya matriz coincide con la del grafo; aunque el uso del algoritmo

húngaro se puede considerar una cota "cara", se puede calcular una cota del

problema de afectación, y por tanto una cota de la cota, tal como se hace en el

algoritmo de Little.
- Mejorar la cota obtenida en el caso anterior, imponiendo restricciones que

impidan los circuitos parciales que se han obtenido (si es que se obtienen): se

vuelve a calcular la cota, se vuelven a poner restricciones, etc.

7.4.4. Procedimiento de selección del próximo vértice a tratar.

Como se introduce en el apartado 3.2., en las últimas décadas se han diseñado diversas
estrategias de búsqueda para dirigir la exploración, que tienen en común el disponer de

un procedimiento para seleccionar el próximo vértice a tratar, entre todos los

candidatos; normalmente, se evalúan, ordenan y seleccionan los vértices en función del

valor proporcionado por una función de evaluación, usualmente denominada indicador.

A pesar de la enorme importancia que tiene la estrategia de selección del próximo

vértice a tratar, en algunos casos ésta no es explicitada o se ha expuesto con escasa

concreción. Por otro lado, la generalización de una función de evaluación y selección de

vértices, es de vital importancia en la definición de un metalgoritmo de procedimientos

de búsqueda, branch and win en este caso, ya que en función de la concreción de ésta se

pueden definir varios de los procedimientos existentes. Además, es necesario distinguir

claramente entre la función de guía del indicador y la de poda de la cota: la función del

indicador consiste en guiar la exploración, por lo que éste debe ser lo más ajustado posible

a un valor de referencia de la solución (debe ser lo más ajustado posible al valor de la
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mejor solución alcanzable, sea superior o inferiormente, o, por ejemplo, a la mitad del

valor de la mejor solución alcanzable: si se dispone de un indicador con un valor igual a la

mitad del valor de la mejor solución alcanzable, se tiene un indicador perfecto que

conduce directamente a la solución óptima); por otro lado, la función de la cota consiste en

podar los vértices peores que la solución preferible, por lo que, además de ajustar lo

máximo posible, nunca debe sobrestimar a la mejor solución alcanzable.

A lo largo del presente texto, se han expuesto tanto funciones globales con diferentes

grados de generalidad como funciones particulares -en los procedimientos concretos en

las que éstas son utilizadas-. La mayoría de estrategias de selección, únicamente son

función del vértice considerado y no tienen en cuenta ni el estado del grafo de la

exploración, ni las condiciones de entorno en las que se resuelve el problema. Desde un

punto de vista industrial, parece que existen aspectos que no son suficientemente tenidos

en cuenta.

A continuación se propone una formalización general de dicha estrategia de selección

del próximo vértice a tratar, que todos estos procedimientos de exploración incorporan.

Se propone una función general de evaluación y selección, f(n, t, at, e), que, mediante la
concreción de diversos parámetros, permite obtener fácilmente diferentes estrategias de

búsqueda.

Recopilando las diferentes estrategias expuestas en la literatura, e incorporando la idea

de que la estrategia de selección es función del vértice considerado, del tiempo t

consumido en la computación, del estado de evolución de la arborescencia en el instante

t y de las condiciones del entorno en las que se resuelve el problema, se puede definir la

función general f(n, t, at, e). En este caso se continúa resolviendo un problema de

minimización, con lo que se considera que se selecciona para explorar el vértice de
menor valor asociado.

La función f(n, t, at, e) depende de:

- n, el vértice considerado,
- g(n), una estimación de g*(n): una estimación del coste del camino de mínimo

coste desde el vértice raíz s hasta el citado vértice n,

- h(n), una estimación de h*(n): una estimación del coste del camino de mínimo

coste desde n hasta un estado considerado objetivo,

- c(n), una cota de la mejor solución alcanzable desde el vértice n, y que puede ser

igual a: g(n) + h(n) cuando g(n) = g (n) y h(n) cumple la condición de
admisibilidad, o, para aquellos problemas para los que algunas de estas funciones
no son aplicables o no tienen sentido, igual a l(n), definida ésta como una cota
global de la mejor solución alcanzable desde n (para la resolución de programas
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lineales enteros mediante el algoritmo de Land & Doig, no tiene sentido hablar de

g(n) y de h(n) tal y como se han definido anteriormente, ya que el valor asociado a

un vértice no se divide en el coste necesario hasta llegar a dicho vértice y en una

estimación del coste necesario para alcanzar un vértice objetivo),

- l¡(n), valor del indicador o criterio de selección y/o desempate i, asociado a una

característica que se desea incorporar en la función de evaluación, como por

ejemplo: posición del vértice en la arborescencia o carácter más o menos completo

de la solución parcial que define, accesibilidad de la información que define el

vértice (soporte en el que se encuentra almacenada: memoria RAM, disco duro,

etc.), disponibilidad de información para efectuar los cálculos relativos al vértice,

etc.; otro posible valor para l¡(n) puede ser el obtenido al resolver, mediante un
procedimiento heurístico, el problema parcial en el vértice n: una cota superior,

- r(n), una variable aleatoria,

-1, el tiempo de ejecución transcurrido desde el inicio del algoritmo,

- at, que representa el estado de la arborescencia en el instante t: parte del árbol

generada, cantidad de memoria ya utilizada, etc.,

- z, valor de la solución preferible,

- ht*, mejor valor de la cota c(n) de los todos los vértices activos en el instante t,

- vt, número total de vértices generados hasta el momento,

- vat, número de vértices e L en el instante t,

- mt, cantidad de memoria utilizada,

- Rt, factor máximo de ramificación (número de vértices sucesores de un vértice
dado) en el instante t,

- F,, valor umbral de la función de selección en el instante t (profundidad de corte

si mide en número de pasos), que, en caso de minimizar, impide que sea

explorado un vértice con un valor asociado del indicador superior a Ft,

- e, que simboliza las condiciones de entorno en las que se resuelve el problema: tiempo

máximo de cálculo, memoria máxima disponible, etc.,

- T, tiempo máximo de cálculo permitido,

- V, número máximo de vértices que se permite generar,

- VAt, número máximo de vértices que pueden estar en L de forma simultánea en

el instante t,

- Mt, disponibilidad máxima de memoria en el instante t,

- TGk, tiempo de acceso al soporte k en el que puede estar almacenado un vértice

(k: memoria RAM, disco duro, etc.),
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- f(n, t, at) e), indicador que evalúa la calidad de los vértices candidatos a ser

seleccionados en el proceso de búsqueda,

- a(n, t, at, e), función de peso asociada a g(n), de valor constante o dinámico en función
de n, t, at y e,

- ß(n, t, at, e), función de peso asociada a h(n), de valor constante o dinámico en función
de n, t, at y e,

- o(n, t, at, e), función de peso asociada a c(n), de valor constante o dinámico en función

de n, t, at y e,

- Yi(n, t, at, e), función de peso asociada a l¡(n), de valor constante o dinámico en función

de n, t, at y e,

- i(n, t, at, e), función de peso asociada a r(n), de valor constante o dinámico en función

de n, t, at y e.

Por tanto, la función general de evaluación y selección del próximo vértice a tratar de

branch and win, queda como sigue:

f(n, t, a,, e) = <p[g(n), h(n), c(n), li(n),..., ls(n), r(n); t; z , ht*, vt, va,, m,, Rt, F,; T, V,

VA¡, M,, TGk; a(n, t, a„ e), ß(n, t, at) e), 0(n, t, at, e), yi(n, t, at, e),...,

Ys(n, t, a,, e), t(n, t, a,, e)],

y en particular podría ser:

f(n, t, a,, e) = a(n, t, a,, e) • g(n) + ß(n, t, a,, e) • h(n) + 6(n, t, a,, e) • c(n) + y,(n, t, a,,

e) • h(n) +... + Ys(n, t, at> e) • ls(n) + t(n, t, a,, e) • r(n).

7.4.5. Propiedades que debe cumplir la solución óptima.

Una estrategia utilizada en branch and win consiste en el uso de propiedades que debe
cumplir toda solución óptima o tales que existe al menos una solución óptima que las

cumple, lo cual puede reducir, a veces de forma considerable, el tamaño del árbol de

búsqueda a hacer explícito. De esta manera, una solución total o parcial es factible si
cumple dichas propiedades, sino se poda o, aún mejor, no se genera en el proceso de

separación (apartado 3.5.1.4.).
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A continuación se describen propiedades de las soluciones óptimas para dos problemas
de optimización combinatoria:

a) Problema de corte de materiales. Dada una solución cualquiera, es posible obtener
soluciones de igual calidad permutando la asignación de los patrones de corte entre los
diferentes rollos, de esta manera las permutaciones crean muchas soluciones

equivalentes; para impedirlas se puede imponer que la solución conserve un cierto
orden, por ejemplo lexicográfico.

b) Problema de secuencias regulares. Existen propiedades que permiten no generar

ciertas soluciones; por ejemplo, en el problema de Miltemburg, y para las funciones
habitualmente utilizadas, las variantes de tasa mayor se secuencian antes que las de
menor tasa.

7.4.6. Relaciones de dominancia.

Comprobar la existencia de relaciones de dominancia entre vértices de la arborescencia,
persigue el objetivo de reducir la enumeración explícita, al eliminar aquellos vértices
que son equivalentes y conservar únicamente el mejor; de esta manera, sólo se examinan

problemas parciales diferentes.

El podado por dominancias puede llegar a ser muy potente, pero normalmente es un
recurso "caro" y por eso no es habitualmente utilizado. Además, las simetrías, para las

cuales las relaciones de dominancia son muy efectivas, pueden ser tratadas en el
momento de formular el problema, impidiendo la generación de vértices equivalentes
que podrían dar lugar a soluciones simétricas.

A continuación se introducen las relaciones de dominancia para algunos problemas de
optimización combinatoria:

a) Problema de la mochila. En este caso, las relaciones de dominancia son la clave para
resolver eficientemente este problema mediante programación dinámica; además de una
fácil detección de estados equivalentes, en este problema es vital la alta frecuencia con
la que se presenta esta circunstancia (en el apartado 3.4. se presenta una aplicación
numérica de esta virtud).

b) Problemas de secuenciación u ordenación. En el problema del taller mecánico flow-

shop tipo P, un vértice del nivel N de la arborescencia domina a otro del mismo nivel, si
se han secuenciado en las primeras N posiciones las mismas piezas y los instantes de
disponibilidad de las máquinas son, para todas ellas, menores o iguales que los
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correspondientes al vértice dominado. Para el problema de líneas de producción, en el

apartado 1.1.1. se comenta cómo funcionan las relaciones de dominancia entre vértices.

c) Problema del viajante de comercio. Las relaciones de dominancia para este problema

ya han sido definidas en el apartado 7.2.12.
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8. BRANCH AND WIN: UN METALGORITMO GENERAL.

8.1. Introducción.

Una vez formalizado el metalgoritmo branch and win y para mostrar su carácter

integrador, a continuación se describen como casos particulares de dicho metalgoritmo,

las características más relevantes de la mayoría de los procedimientos de la literatura

que se han referenciados en este texto (no se considera dificultosa la especificación

como casos particulares de branch and win, de aquellos procedimientos referenciados
que no son incluidos en el presente apartado).

En el apartado 8.2. se muestran, como casos particulares de la estrategia general de

evaluación y selección de branch and win, f(n, t, at, e), un amplio abanico de las

estrategias de selección descritas en esta tesis. A continuación, apartado 8.3., se

comentan los procedimientos de búsqueda que, además de la estrategia de evaluación y

selección del próximo vértice a tratar, presentan alguna otra característica definitoria. En

el apartado 8.4. se comentan los procedimientos heurísticos referenciados. Y, para

finalizar, en el apartado 8.5. se introducen algunas ideas generales que pueden resultar

interesantes en la resolución eficiente de problemas de optimización combinatoria.

8.2. Estrategias de evaluación y selección: casos particulares de f(n, t, at, e).

Una vez expuesta la función general de evaluación y selección f(n, t, at, e), no resulta

difícil comprobar cómo estrategias de selección descritas en los apartados anteriores se
pueden definir como casos particulares de dicho indicador general.

En primer lugar, se muestra cómo se pueden obtener las estrategias generalistas
descritas en el apartado 3.2.:

1.- La función f(n) = g(n) + h(n) se obtiene con:

f(n, t, a,, e) = f(n) = a • g(n) + ß • h(n),

y a = ß = l .

2.- La función formalizada en 1969 por Pohl, f(n) = (1 - eo) • g(n) + 0) • h(n) con (û e [O,

1] (también expuesta en el apartado 3.6.13. como un tipo de algoritmo de potencia
heurística), se obtiene con:
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f(n, t, a,, e) = f(n, e) = oc(e) • g(n) + ß(e) • h(n),

a(e)=l-ß(e)yß(e)e [0,1].

3.- La función que Pohl utiliza en su procedimiento llamado de pesos dinámicos, f(n) =
g(n) + co(n) • h(n) (al igual que en el caso anterior, también expuesta en el apartado
3.6.13. como una clase de algoritmo de potencia heurística), se obtiene con:

f(n, t, a,, e) = f(n) = a • g(n) + ß(n) • h(n),

a = l y ß ( n ) = co(n).

4.- La función de selección del procedimiento de búsqueda con ancho de banda, que
permite diseñar procedimientos e-admisibles y obtener soluciones e-óptimas (se trata de
procedimientos heurísticos), se obtiene con:

f(n, t, a,, e) = f(n, e) = a • g(n) + ß • h(n),

de forma que h(n) < h*(n) + e(e) y tomando a = ß = 1.

5.- Las funciones de selección que deben tener en cuenta jerarquías de criterios quedan
definidas como sigue:

f(n, t, a,, e) = f(n, e) = yi(e) • h(n) +... + ys(e) • l,(n) + T(e) • r(n),

donde l¡(n) puede valer, por ejemplo, -1 si se cumple el criterio i y O si no se
cumple, r(n) uniforme e [O, 1] y i(e) * 0; además, los coeficientes y¡(e) deben ser
suficientemente diferentes para hacer prevalecer el criterio de mayor importancia
sobre todos los demás, y así sucesivamente.

6.- Por otro lado, Pearl (1984) comenta que lo prometedor que puede llegar a ser un
vértice se puede estimar de diversas maneras:

a) señalar la dificultad de resolución del subproblema representado por el vértice,
b) estimar la calidad del conjunto de soluciones codificadas por el vértice,
c) considerar el aumento de información obtenido al separar un vértice dado y la
importancia de esta información en la estrategia de guía sobre todos los demás.
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Estas tres formas de estimar la calidad de un vértice, o por qué no, estos tres

componentes de su función de selección, se pueden incorporar a f(n, t, at) e) de la

manera siguiente:

- diseñando funciones l¡(n) especificas para el caso a) (en un problema de

programación lineal entera, mediante el número de variables que todavía no

adoptan un valor entero) y c) (en el mismo problema de programación lineal

entera, mediante el número de variables que antes no eran enteras y que después

de dicha separación sí lo son),

- y con c(n) o l(n) para el caso b), siendo l(n), en este caso, el valor obtenido al
resolver mediante un procedimiento heurístico el problema parcial en el vértice n.

A continuación se comprueba cómo se pueden obtener, como casos de la función
general f(n, t, a,, e), las estrategias particulares descritas en los procedimientos

referenciados. Como en todos los casos anteriores, se selecciona para tratar el vértice de

menor valor de dicha función.

1.- Procedimiento del Museo Británico (apartado 3.3.1.): idéntica función f(n, t, at, e)

que en la búsqueda en profundidad o en anchura.

2.- Búsqueda aleatoria (apartado 3.3.2.):

f(n, t, a,, e) = f(n, e) = t(e) • r(n),

con r(n) uniforme e [0,1] y T(e) * 0.

3.- Búsqueda en profundidad (apartado 3.3.3.):

f(n, t, a,, e) = f(n) = a • g(n),

con a = -1 y siendo g(n) la distancia en número de pasos desde el vértice inicial

hasta el vértice n.

4.- Búsqueda en anchura (apartado 3.3.4.):

f(n, t, a,, e) = f(n) = a • g(n),

con a = 1 y siendo g(n) la distancia en número de pasos desde el vértice raíz hasta

el vértice n.
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5.- Búsqueda primero el de menor coste (apartado 3.3.5.):

f(n, t, at) e) = f(n) = a • g(n),

con a = 1 y siendo g(n) el coste mínimo del camino desde el vértice inicial hasta
el vértice n.

6.- Búsqueda primero el de mejor cota (apartado 3.3.6.):

f(n, t, a,, e) = f(n) = 8 • c(n),

con 5 = 1 ; de esta manera, en este caso también se incluyen aquellos problemas en

los que las funciones g(n) y h(n) no son aplicables o no tienen sentido.

7.- Búsqueda primero el mejor (apartado 3.3.7.): en este caso la función de selección es la
función general f(n, t, at, e), ya que en principio puede adoptar cualquier forma; de todas
maneras, las más usualmente utilizadas son del tipo:

f(n, t, at, e) = f(n) = a • g(n) + ß • h(n) = g(n) + h(n),

es decir, con a = ß = 1.

8.- Búsqueda primero el mejor* (apartado 3.3.8.): idéntica función de selección f(n, t, at,
e) que en la búsqueda primero el mejor, ya que la única variación con ésta reside en la
condición de finalización del procedimiento.

9.- Búsqueda primero los mejores (apartado 3.3.9.):

f (n, t, a,, e) = -l](n, at),

con li(n, at) igual a 1 si el vértice n se encontraba, en la ultima sesión de
actualización de los valores f (n, t, at) e), entre los p vértices (siendo p el número
de alternativas que se exploran en paralelo) de mejor valor de una función f(n, t,
at, e) igual a la de la búsqueda primero el mejor; y O en caso contrario. El proceso
de actualización de los valores f (n, t, at, e) se realiza cada p vértices tratados.

10.- Parallel depth first search (apartado 3.3.10.):

f (n, t, a„ e) = -Ki • li(n, a,) + f(n, t, at, e),
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con l](n, at) igual a 1 si el vértice n se encuentra entre los p vértices más profundos
(y O en caso contrario); KI es un valor constante lo más pequeño posible, pero lo
suficientemente grande como para hacer prevalecer el valor li(n, at) sobre
cualquier f(n, t, at, e); y con la función f(n, t, at, e) igual a la de la búsqueda
primero el mejor.

11.- Floating down search (apartado 3.3.1 L):

f (n, t, a,, e) = -Ki • li(n, at) -K2 • I2(n) + f(n, t, at, e),

donde: li(n, at) vale 1 si el vèrtice n ha sido generado en la ùltima separación y no
es un vértice terminal, y O en caso contrario; I2(n) vale 1 si el vértice n presenta
igual o mejor indicador f(n, t, a{, e) que sus padres, y O en caso contrario; KI es un
valor constante lo más pequeño posible, pero lo suficientemente grande como para

hacer prevalecer el valor li(n, at) sobre cualquier K2 • I2(n) y f(n, t, at, e); K2 es
también un valor constante lo más pequeño posible, pero lo suficientemente
grande como para hacer prevalecer el valor I2(n) sobre cualquier f(n, t, at, e); y f(n,
t, at, e) es una función general de evaluación y selección.

12.- Jump backtracking (apartado 3.3.12.):

f (n, t, at, e) = -Ki • li(n, at) + f(n, t, a,, e),

siendo li (n, at) igual a l si el vértice n ha sido generado en la última separación y
no es un vértice terminal (y O en caso contrario); KI es un valor constante lo más
pequeño posible, pero lo suficientemente grande como para hacer prevalecer el
valor h(n, at) sobre cualquier f(n, t, at, e); y con la función f(n, t, at, e) igual a la de
la búsqueda primero el mejor.

13.- Estrategia primero el de mejor cota local (apartado 3.5.7.):

f(n, t, at, e) = -Ki • l](n, at) + ó • c(n),

siendo li(n, at) igual a 1 si el vértice n se encuentra almacenado en la memoria
RAM (y O en caso contrario); KI es un valor constante lo más pequeño posible,
pero lo suficientemente grande como para hacer prevalecer el valor li(n, at) sobre

cualquier 6 • c(n); y con 0=1.

14.- Estrategia A (apartado 3.6.8.):

f(n, t, at, e) = f(n) = a • g(n) + ß • h(n),
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con a = ß = 1 y donde g(n) = g*(n).

15.- Estrategia A* (apartado 3.6.8.):

f(n, t, at, e) = f(n) = 5 • c(n),

con 5 = 1 y siendo c(n) = g(n) + h(n).

16.- Profundización iterativa (apartado 3.6.2):

f(n, t, a,, e) = f(n, a,) = a(n, at) • g(n),

donde a(n, at) es igual a -1 si una función de evaluación f (n, t, at, e) cumple f (n,

t, at, e) < Ft (y O en caso contrario), y siendo g(n) la distancia en número de pasos

desde el vértice inicial hasta el vértice n.

16.1.- Profundización iterativa primero en profundidad (apartado 3.6.3.): idéntica

función de evaluación f(n, t, at, e) que en la profundización iterativa, pero calculando la

función f (n, t, at, e) para el vértice n, de igual forma que en el procedimiento primero en

profundidad (el coste asociado es su profundidad).

16.2.- Profundización iterativa primero el de menor coste (apartado 3.6.4.): idéntica

función de evaluación f(n, t, at> e) que en la profundización iterativa, pero calculando la

función f (n, t, at, e) para el vértice n, de igual forma que en el procedimiento primero el

de menor coste (el coste asociado es g(n)).

16.3.- Profundización iterativa A* (apartado 3.6.9.): idéntica función de evaluación f(n, t,
at) e) que en la profundización iterativa, pero calculando la función f (n, t, a,, e) para el

vértice n, de igual forma que en el procedimiento A* (el coste asociado es c(n) = g(n) +

17.- Algoritmo MREC (apartado 3.6.1 1.):

f(n, t, a,, e) = k(n, t, at, e) • fi(n, t, a,, e) + (1 - k(n, t, at, e)) • f2(n, t, at, e),

con k(n, t, at, e) = 1 si mt < e(e) + Mt y O en caso contrario; fi(n, t, at, e) la misma
función de evaluación que en la estrategia A*; y Í2(n, t, at, e) idéntica función de

selección que en la profundización iterativa A*.
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18.- Algoritmo Z y Z* (apartado 3.6.7.): idéntica función de evaluación y selección que

en los procedimientos de búsqueda primero el mejor y búsqueda primero el mejor*,

respectivamente, pero con la particularidad de que la función de evaluación se calcula

recursivamente como una función del coste hasta el vértice anterior más los costes de

los vértices sucesores.

19.- Algoritmo A* ponderado (apartado 3.6.14.): idéntica función f(n, t, at> e) que la

utilizada por Pohl en su procedimiento llamado de pesos dinámicos, f(n) = g(n) + (o(n) •

h(n), de forma que œ(n) = ß(n) / a(n) y g(n) + h(n) = c(n).

20.- Profundización iterativa A* ponderada (apartado 3.6.15.): idéntica función de

evaluación f(n, t, at) e) que en la profundización iterativa, pero calculando la función

f (n, t, at, e) para el vértice n, de igual forma que en el procedimiento A* ponderado.

21.- Estrategia B (apartado 3.6.16.):

f (n, t, a,, e) = cc(n, t) • g(n) + k(n, t) • f(n, t, at, e),

donde: a(n, t) es igual a 1 si la función f(n, t, at, e), calculada de igual forma que

en el procedimiento A*, cumple f(n, t, at, e) < Ft en curso, y O en caso contrario;

k(n, t) = K • (1 - a(n, t)); K es un valor constante lo más pequeño posible, pero lo

suficientemente grande como para hacer prevalecer el valor f(n, t, at, e) sobre

cualquier g(n); g(n) es una estimación del coste del camino de mínimo coste desde

el vértice inicial hasta el vértice n; y f(n, t, at, e) se calcula de igual forma que en el

procedimiento A*.

22.- Búsqueda en profundidad-m (apartado 3.6.17.):

f (n, t, at, e) = -Kj • l^n, at) + f(n, t, at, e),

con li(n, at>) igual a 1 si el vértice n se encuentra entre los m mejores vértices de

entre los m + k vértices de la iteración anterior según f(n, t, at, e) (siendo k los

vértices sucesores del último vértice separado), y O en caso contrario; KI es un

valor constante lo más pequeño posible, pero lo suficientemente grande como para

hacer prevalecer el valor li(n, at) sobre cualquier f(n, t, at, e); y con la función f(n,

t, at, e) igual a la de la búsqueda primero el mejor.



Branch and win: un metalgoritmo general. 290

23.- Búsqueda en anchura limitada (apartado 3.6.18.):

f (n, t, at, e) = -K, • li(n, a,) + f(n, t, a,, e),

con li(n, a,,) igual a 1 si los hijos del vértice n caben en el nivel siguiente y se

puedan guardar (y O en caso contrario); KI es un valor constante lo más pequeño

posible, pero lo suficientemente grande como para hacer prevalecer el valor 11 (n,

at) sobre cualquier f(n, t, at, e); y con la función f(n, t, at, e) igual a la de la

búsqueda primero el mejor.

24.- Procedimientos de búsqueda hard harried method tipo a (apartado 3.6.19.):

f(n, t, a„ e) = (k(n, t, at, e) + e(e)) • f](n, t, at> e) + (1 - k(n, t, at) e)) • f2(n, t, at> e),

con k(n, t, at, e) = 1 si mt < Mt y O en caso contrario; fi(n, t, at, e) la misma función

de evaluación que en la búsqueda primero el mejor; f2(n, t, at, e) idéntica función

de selección que en la búsqueda en profundidad; y e(e) que únicamente permite

desempatar entre vértices de un mismo nivel en una búsqueda en profundidad.

8.3. Procedimientos enumerativos de búsqueda: casos particulares de branch and
win.

En este apartado se comentan como casos particulares del metalgoritmo branch and

win, algunos procedimientos que no habiendo sido ya especificados en el apartado

anterior, además de la estrategia de evaluación y selección del próximo vértice a tratar,
presentan alguna otra característica definitoria.

1.- Algoritmo de Land & Doig para programación lineal entera (apartado 3.5.1.1.).
Procedimiento de separación (asociando a cada vértice sucesor una parte del rango de

valores de una variable) y acotación (al prescindir de la condición de integridad de las

variables), que utiliza la búsqueda primero el de mejor cota como función de selección.

2.- Algoritmo de Balas para la resolución de programas lineales binarios puros (apartado
3.5.1.1.). Procedimiento que realiza una búsqueda en profundidad con backtracking.

3.- Técnicas de búsqueda basadas en programación dinámica determinista finita
(apartado 3.4.). Procedimientos cuya característica principal consiste en utilizar, como
base y rasgo diferencial, las relaciones de dominancia entre vértices.
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4.- Algoritmos branch and bound (apartado 3.5.1.)- Procedimientos de búsqueda que
utilizan la separación (branch) y la acotación (bound) en la exploración del espacio de
soluciones; habitualmente, en primer lugar calculan una solución factible inicial
mediante procedimientos heurísticos.

5.- Branch and search (apartado 3.5.2.). Procedimiento de separación y acotación, con
idéntica estrategia de búsqueda que en la búsqueda en profundidad.

6.- Branch and relax (apartado 3.5.3.). Procedimiento branch and bound.

1.- Branch and reduce (apartado 3.5.4.). Branch and bound que incorpora
procedimientos de reducción basados en técnicas de reducción de rangos; por otro lado,
también utiliza procedimientos de resolución heurísticos en los subproblemas y, como
estrategia de selección del próximo vértice a tratar, la búsqueda primero el de mejor
cota.

8.- Branch and prune (apartado 3.5.5.). Como el procedimiento anterior, branch and
bound que incorpora técnicas de reducción de intervalos.

9.- Depth-first I Breadth-fìrst I Best-fìrst I ... branch and bound (apartado 3.5.6.).
Procedimientos branch and bound con estrategias particulares de evaluación y selección
del próximo vértice a tratar: búsqueda en profundidad, búsqueda en anchura, búsqueda
primero el mejor,...

10.- Branch and cut (apartado 3.5.8.). Procedimiento branch and bound que incorpora,
como rasgo diferencial, la generación y adición de planos de corte en el programa lineal
resultante de relajar la condición de integridad de las variables enteras, definiendo así un
complejo e iterativo procedimiento de acotación, en el que el objetivo consiste en
obtener cotas ajustadas. Como cualquier procedimiento derivado de branch and win,
además puede incorporar diversos refinamientos: procedimientos de reducción, de
resolución heurísticos, de exploración de entornos, etc.

11.- Branch and price (apartado 3.5.9.). Procedimientos branch and bound en los que,
como elemento distintivo, los programas lineales resultantes de relajar la condición de
integridad de las variables enteras son resueltos mediante generación de columnas.

12.- Branch and cut and price (apartado 3.5.10.). Procedimientos branch and bound que
utilizan como relajación la programación lineal, la cual es complementada con la
generación combinada de planos de corte y de columnas.
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13.- Backtracking dirigido por la dependencia (apartado 3.6.1.)- Procedimiento de

separación con backtracking que incorpora, como elemento característico, técnicas de

reducción que a partir del vértice examinado aumentan de forma especial el conocimiento

y la información disponible sobre otros vértices.

14.- Búsqueda recursiva primero el mejor (apartado 3.6.5.). Procedimiento de

profundización iterativa, con un valor umbral de corte, Ft, particular para cada uno de

los sucesores del vértice raíz.

15.- Ensanchamiento iterativo (apartado 3.6.6.). Procedimiento iterativo de separación

(cuando finaliza la búsqueda puede volver a comenzar con un nuevo valor de Rt), que

incorpora un procedimiento de separación limitado por el factor Rt y, como estrategia de

selección del próximo vértice a tratar, la búsqueda en profundidad.

16.- Profundización iterativa A* con control de las reexpansiones (apartado 3.6.10.):

Profundización iterativa A*, pero con una actualización más eficiente del valor umbral

de corte Ft.

17.- Algoritmo MA* (apartado 3.6.12.): Procedimiento con idéntica función de

selección que la estrategia A*, pero que presenta unos procedimientos especiales -en la

línea de la formulación general propuesta por Corominas & Companys (1977)-: en la

separación únicamente se genera el mejor de los vértices sucesores todavía no generados

y, en función de la memoria disponible, se permite reabrir vértices anteriormente

cerrados.

18.- Procedimientos de búsqueda soft harried method (apartado 3.6.19.). Búsqueda en

profundidad-m con control dinámico del parámetro m.

19.- Procedimientos de búsqueda híbridos (apartado 3.7.). Procedimientos que utilizan

varias técnicas y/o estrategias de búsqueda de forma alternativa y/o simultánea, tanto

exactas como heurísticas; de esta manera, una vez especificados de branch and win los

procedimientos "puros", estas técnicas quedan automáticamente definidas. Cabe
destacar el uso de procedimientos de programación dinámica en branch and bound o

viceversa -con limitación en el número de vértices almacenados en cada nivel (apartado

3.7.4.) o sin ella (apartado 3.7.3.)- y la incorporación de técnicas de exploración de

entornos en procedimientos branch and bound (apartado 3.7.5.).

20.- Procedimientos de búsqueda basados en técnicas de reducción (apartado 3.8.).
Procedimientos de separación, y de manera no muy frecuente también de acotación, que
incorporan como característica más relevante, el uso de procedimientos de reducción en
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todos y cada uno de los vértices de la arborescencia. Estos procedimientos de reducción

pueden ser de cualquier naturaleza: técnicas de preproceso y/o de consistencia.

21.- Algoritmos de resolución de problemas de satisfacción de restricciones (apartado

3.8.2.). Procedimientos de separación en los que se sustituye la condición de

optimalidad por un criterio de factibilidad; la resolución se sustenta de manera casi

exclusiva, en el tratamiento sistemático de las restricciones mediante técnicas de

reducción, de forma que únicamente se utiliza la búsqueda si no se puede realizar más
reducción.

22.- Backjumping y backmarking (apartado 3.8.2.1.). Procedimientos de separación con

backtracking, que utilizan técnicas de reducción para detectar inconsistencias que
permitan eludir partes de la arborescencia.

23.- Procedimientos de propagación de restricciones (apartado 3.8.2.3.). Esquema que

integra un algoritmo de consistencia dentro de un algoritmo enumerativo de búsqueda.

8.4. Procedimientos enumerativos heurísticos: casos particulares de branch and
win.

Se puede considerar que los procedimientos heurísticos de búsqueda que utilizan la

exploración del grafo de estados derivan directamente de procedimientos exactos, en los

que se permite descartar una serie de vértices que no cumple una condición especial de

permanencia o para los que la búsqueda finaliza antes de poder asegurar la optimalidad

de la solución preferible. Por tanto, se relaja la condición de optimalidad de la solución

o soluciones a obtener.

De esta manera, no es difícil especificar como casos particulares de branch and win, al

prescindir de algunas de las condiciones que las definen y realizar la búsqueda en un
área restringida, una serie de heurísticas que derivan de procedimientos exactos que se

pueden considerar descendientes del metalgoritmo propuesto. Como ya se ha

comentado, todos estos procedimientos se obtendrían de branch and win principalmente
en dos caminos:

a) Descartando una serie de vértices que no cumple una condición especial de

permanencia:

- no estar entre los de mejor indicador, o ser el mejor de todos ellos, cuando la
memoria se agota o cuando se alcanza un número máximo de vértices abiertos

(método del M-corte -apartado 3.9.1.-) o cuando se selecciona el próximo vértice a
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tratar (estrategias de escalada -apartado 3.9.4.1.-) o en cada nivel de la

arborescencia (programación dinámica restringida -apartado 3.9.3.- y búsqueda en

haz de amplitud n -apartado 3.9.4.2.-),

- estar a una distancia del valor de la solución preferible igual o menor al error

máximo permitido: el valor de la cota del vértice más el valor del error máximo

permitido, es mayor o igual que z (método de la e-asignación -apartado 3.9.1.-),

- tratar las relaciones de dominancia de forma aproximada (como propone Ibaraki

(1988) en el apartado 3.9.1.),
-etc.

b) Y/O finalizando la búsqueda antes de poder asegurar la optimalidad de la solución

preferible:

- por llegar al tiempo máximo de ejecución,

- por alcanzar la capacidad máxima de almacenaje,

- por exceder el número máximo de vértices a generar (método del T-corte -

apartado 3.9.1.-),
-etc.

El procedimiento/be and relax (apartado 3.9.4.3.) es un procedimiento branch and win

heurístico particular, en el que la relajación de la optimalidad de la solución se obtiene

gracias a un elaborado procedimiento de examen de los vértices. Este procedimiento

consta de dos etapas: primero una fase de acotación en la que no se relajan todas las

condiciones de integridad de las variables y una segunda fase de reducción que fija el

valor de las variables no relajadas al valor obtenido en el proceso de acotación. Como se

puede comprobar, el proceso de acotación es un procedimiento de búsqueda

enumerativo derivado de branch and win.

Por último, dos comentarios: por un lado, también es posible obtener procedimientos
heurísticos híbridos al considerar varias de las técnicas anteriores; y, por otro, hay que
tener presente que también existe un conjunto de procedimientos heurísticos que no
derivan de ningún procedimiento enumerativo de búsqueda y, por este motivo, no

pueden ser considerados como casos particulares de branch and win.

8.5. Nuevas estrategias de búsqueda basadas en branch and win.

Una vez comprobado el carácter integrador y unificador de branch and win,

inmediatamente es posible diseñar tantos nuevos procedimientos particulares de
búsqueda como se desee, al combinar las diferentes técnicas expuestas y los parámetros
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de la función general de evaluación y selección del próximo vértice a tratar. Además,

éstos pueden ser tanto exactos como heurísticos.

A continuación se exponen algunas ideas de carácter muy general, que parece

interesante probar para aquellos problemas de optimización combinatoria que todavía

no son resueltos eficientemente. Cabe destacar que algunas de estas ideas ya son o están

comenzando a ser incorporadas en procedimientos de búsqueda enumerativos:

- Estudiar la influencia de invertir tiempo en la búsqueda de una solución inicial de

calidad con la que inicializar branch and win: probar diferentes procedimientos

heurísticos y diversos valores de los parámetros de control de los procedimientos de

exploración de entornos, que las heurísticas pueden incorporar.

- Introducción del concepto de dinamismo en los diferentes procedimientos que forman

branch and win, y, especialmente, en el procedimiento de evaluación y selección del

próximo vértice a tratar.

- Incorporación de aspectos no considerados que pueden mejorar el conocimiento del

entorno y de los vértices, sobre todo para resolver problemas combinatorios de tamaño

industrial (tiempo de cálculo permitido, tiempo restante, cantidad de memoria utilizada,

etc.).

- Prueba de diferentes órdenes de aplicación de los procedimientos que forman parte de

los procesos de examen de los vértices (acotación, reducción, resolución heurística,

dominancias, etc.).

- Para los procedimientos de acotación, reducción, resolución heurísticos, exploración

de entornos y las propiedades de las soluciones óptimas, trabajar con varias opciones,

con el objetivo de disponer de una sucesión de procedimientos de cada tipo ordenados
de menor a mayor dificultad de cálculo o comprobación, pero que, normalmente,

proporcionen mejores resultados (cotas más ajustadas, reducciones más potentes,

mejores soluciones factibles, etc.): probar su aplicación "en cascada".

- En los procedimientos de branch and win que sea posible según su definición

(apartado 7.2.), probar el hecho de transmitir propiedades de vértices sucesores a

precedentes y viceversa, con el objetivo de mejorar la información disponible sobre los

otros vértices.

- Utilización de procedimientos de reducción y de resolución heurísticos, en los vértices

intermedios de la arborescencia (en todos o sólo en aquellos vértices que resulten más
prometedores que los demás).
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- Diseño de procedimientos de resolución heurísticos que incorporen técnicas de

exploración de entornos.

- Uso de procedimientos de exploración de entornos cuando se mejora el valor de la

solución preferible, o siempre que se obtiene una nueva solución factible (al seleccionar

para tratar un vértice terminal no vacío o al aplicar procedimientos de resolución

heurísticos en vértices intermedios),

- Diseño de nuevos procedimientos de búsqueda, tanto exactos como heurísticos, en

función de la especificación y combinación de los elementos que componen branch and

win.

- Aumento del desarrollo de aplicaciones en arquitecturas paralelas buscando, si es

posible, aceleraciones anómalas: aplicaciones adhoc que aprovechen el paralelismo

intrínseco que poseen algunos procedimientos de búsqueda y/o uso de las librerías

branch and bound en paralelo disponibles.
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9. APLICACIÓN DE BRANCH AND WIN EN PROBLEMAS DE
OPTIMIZACIÓN COMBINATORIA. RESULTADOS Y ANÁLISIS.

9.1. Introducción.

En esta fase de la tesis se puede comprobar que se ha logrado estructurar, ordenar y

formalizar, el panorama confuso expuesto en el apartado 1.1. referente a los

procedimientos de exploración enumerativos en árboles y grafos de búsqueda. De esta

manera, es posible considerar que los objetivos planteados en el apartado 1.2. se han

cumplido en su totalidad:

- Se ha realizado una amplia recopilación, análisis y crítica, de diferentes

procedimientos, estrategias de resolución y formulaciones generales expuestas en

la literatura.

- Se ha diseñado y formalizado branch and win: un metalgoritmo de exploración de

grafos cuyas principales características son las siguientes: es general, integrador,

realista (incorpora aspectos importantes en la resolución de problemas

industriales), utiliza terminología clara, dinámico (en función de la evolución de la

arborescencia y/o del entorno) y derivador de otros procedimientos y estrategias de

búsqueda.

- Se han presentado diversas ideas de carácter general, cuya aplicación permite

diseñar y proponer nuevos procedimientos híbridos de búsqueda.

En el presente apartado, se pretende probar algunas de estas ideas de carácter general en

dos conocidos problemas de optimización combinatoria: el flow-shop tipo P y el

cubrimiento; pero nunca con el objetivo principal de solucionar eficientemente dichos

problemas, sino con el propósito de entrever si puede resultar interesante utilizar el
conjunto de estrategias probadas en la resolución de problemas de optimización

combinatoria. De esta manera, se realiza una breve experiencia computacional que

permite intuir la conveniencia de las estrategias probadas; en ningún momento se

pretende probar su adecuación absoluta para la resolución de los problemas de flow-

shop tipo P (apartado 9.2.) y de cubrimiento (apartado 9.3.).

9.2. El problema de flow-shop tipo P.

A continuación se describe el problema de flow-shop tipo P (apartado 9.2.1.) y se

presentan las estrategias ensayadas, así como los resultados obtenidos (apartado 9.2.2.).
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9.2.1. El problema de taller mecánico flow-shop tipo P.

El problema conocido como de taller mecánico es un problema de scheduling (problemas

introducidos en el apartado 2.2.), que parte de disponer de un conjunto de n piezas (lotes,

trabajos u órdenes) que deben procesarse en un grupo de m máquinas (secciones o puestos

de trabajo). Para ser fabricada, cada pieza debe someterse a una serie de operaciones

prefijadas (en una ruta establecida de partida), de forma que cada operación está asignada

a una máquina concreta y tiene una duración conocida. Una vez realizada una ordenación

de la secuencia de piezas a tratar, se puede obtener el valor de un criterio que permite

medir la calidad de dicha solución frente a otras; las medidas habituales utilizan la media o

el máximo de los instantes de salida, del retraso, del tiempo de permanencia, etc.

De esta manera, resolver un problema de taller mecánico se resume en establecer un

programa: secuenciar una serie de operaciones en las máquinas hallando al mismo tiempo

la temporización de las mismas, de forma que se optimice un cierto índice de eficacia.

Los problemas de taller mecánico han sido estudiados desde hace décadas y en estos

momentos se dispone de una abundantemente literatura sobre el tema en la que se

presenta, entre otras cuestiones, las hipótesis de partida a considerar, la nomenclatura, su

complejidad, varias clasificaciones y diversos procedimientos de resolución tanto exactos
como heurísticos -véase por ejemplo, Companys (1989b), Blazewicz et al. (1996),

Companys & Corominas (1996) y Hoogeveen et al. (1997)-.

El problema de flow-shop tipo P se corresponde con un problema de taller mecánico, en el

que desde el instante inicial tanto el número de piezas como el de máquinas está prefijado
y todas, piezas y máquinas, están disponibles, las rutas de las piezas son las mismas para

todas ellas, y, además, el orden de "visita" de las n piezas a las m máquinas es el mismo
para todas las máquinas.

Para la resolución del problema de flow-shop tipo P existen tanto procedimientos exactos

como heurísticos.

Un procedimiento exacto tradicional de resolución de problemas de flow-shop tipo P, es el
método Lomnicki: una búsqueda dirigida en el espacio de estados, guiada por una
estrategia de búsqueda primero el de mejor cota26. Por otro lado cabe destacar el Lomnicki
pendular, un nuevo -y más eficaz- procedimiento de búsqueda basado en el método

Lomnicki, presentado en Companys (1995).

26 En numerosos textos se puede encontrar tanto la descripción detallada del procedimiento, como la forma de calcular las cotas.
Véase por ejemplo Companys & Corominas (1996).
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Los procedimientos heurísticos de resolución del problema de flow-shop tipo P son muy

abundantes en la literatura; en la presente tesis se han utilizado cuatro de ellos, que

conducen a resultados de calidad sin necesitar tiempos de cálculo importantes: heurística

de Palmer, trapecios, Gupta y Teixidó27.

9.2.2. Estrategias ensayadas en el problema flow-shop tipo P.

Para la resolución exacta del problema flow-shop tipo P se utiliza el procedimiento de
Lomnicki, con el objetivo de minimizar el tiempo de permanencia en el taller de la pieza

que lo abandona en ultima posición, y, como ya se ha comentado, suponiendo que tanto

las piezas como las máquinas están disponibles desde el instante inicial. Con tal fin, se ha

utilizado como base un programa de software ya existente, modificándolo

convenientemente para adaptarlo a la experiencia computacional a realizar28; de esta

manera, el procedimiento de búsqueda básico (tomado como punto de partida para

realizar los análisis posteriores) consiste en una ramificación y acotación, que parte de
una solución preferible inicial igual a la mejor de cuatro heurísticas (especificadas en el

apartado 9.2.2.2.), y que selecciona el próximo vértice a tratar según una estrategia

primero el de mejor cota y, en caso de empate, según una estrategia primero en

profundidad.

En este apartado, en primer lugar se introducen las condiciones de partida del

experimento: los juegos de ejemplares que se han utilizado, el ordenador usado y las

condiciones de aborto de la búsqueda (apartado 9.2.2.1.); y, posteriormente, se presentan

las estrategias que han sido ensayadas, así como las indicaciones que se pueden intuir al

analizar los resultados obtenidos (apartados 9.2.2.2. a 9.2.2.5.).

Cabe tener presente que, tras los primeros ensayos realizados, se ha decidido no probar

el efecto de considerar varias estrategias de forma simultánea. Esta decisión es debida a

que la mayoría de ejemplares utilizados se pueden clasificar, en cuanto a su dificultad de

resolución exacta, en dos grandes grupos: o muy fáciles de resolver (y solucionados de
forma casi inmediata por la mayoría de estrategias probadas), o, por el contrario, muy

difíciles de resolver antes de exceder el tiempo de cálculo permitido y/o la capacidad de

la memoria existente (y, además, no resueltos en la mayoría de ocasiones). De esta

manera, las indicaciones que se exponen se basan, sobretodo, en la resolución de los

escasos ejemplares intermedios.

Por otro lado también es necesario comentar que en un porcentaje no despreciable de los

problemas no resueltos de forma óptima, la distancia entre la solución preferible y la

27 Para una descripción detallada de dichas heurísticas se recomienda Companys & Corominas (1996).
n El código del programa informático original procede del Laboratorio de Organización Industrial de la ETS de Ingenieros
Industriales de Barcelona (UPC).
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mejor cota es tan sólo de una unidad, lo que puede llevar a pensar que en muchos casos

ya se dispone de la solución óptima pero ésta no ha sido probada.

9.2.2.1. Condiciones de partida.

Los ejemplares utilizados en la experiencia computacional realizada, generados

aleatoriamente con unos tiempos de proceso distribuidos uniformemente entre 1 y 20

unidades de tiempo, son los siguientes: 200 problemas de 15 piezas y 3 máquinas, 100

problemas de 15 piezas y 4 máquinas, y 20 problemas de 15 piezas y 6 máquinas.
Algunos de estos ejemplares son resueltos de forma inmediata al ejecutar el

procedimiento de búsqueda básico y, por consiguiente y como se ha comprobado, con

todas las estrategias adicionales ensayadas; de esta manera, todos los análisis efectuados

se refieren a los problemas restantes: 113 problemas de 15 piezas y 3 máquinas, 79

problemas de 15 piezas y 4 máquinas, y los mismos 20 problemas de 15 piezas y 6

máquinas.

Por otro lado, la experiencia computacional ha sido realizada en un ordenador personal

Pentium n a 233 Mhz.

Las condiciones de finalización de la búsqueda para cada ejemplar, si no se ha demostrado

la optimalidad de la solución preferible, han sido las siguientes: consumir un tiempo de

cálculo de 1.000 segundos (limite de tiempo) o alcanzar la cifra de 32.000 vértices

generados pero no descartados (limite de capacidad de memoria).

9.2.2.2. Calidad de la solución preferible inicial.

La primer prueba tiene como objetivo el comprobar si el hecho de invertir tiempo en

intentar obtener una mejor solución inicial preferible de partida, repercute positivamente

en la búsqueda global. Para ello, se han ensayado las siguientes estrategias:

a) Considerar como solución inicial, la mejor de las soluciones obtenidas con las

heurísticas de Palmer, trapecios, Gupta y Teixidó.
b) La solución inicial se corresponde con la mejor de las soluciones obtenidas con

las heurísticas de Palmer, trapecios, Gupta y Teixidó, a las que se les aplica un
procedimiento de optimización local 2-intercambio entre piezas consecutivas de la

secuencia.
c) Tomar como solución inicial la mejor de las soluciones obtenidas con las

heurísticas de Palmer, trapecios, Gupta y Teixidó, a las que se les aplica un

procedimiento de optimización local 2-intercambio entre cualquier pareja de

piezas de la secuencia.
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d) Partiendo de la solución obtenida con la heurística de trapecios (habitualmente
la que proporciona mejores resultados), se obtienen 99 nuevas soluciones con un

procedimiento GRASP29 con k = 4, mejoradas con un procedimiento de
optimización local 2-intercambio entre cualquier pareja de piezas de la secuencia,

d') Estrategia anterior en la que se obtienen 999 soluciones mediante GRASP
(siempre que el tiempo de cálculo no sea superior a 1000 segundos) y que ha sido

aplicada únicamente a los ejemplares no resueltos con la estrategia d.

Las tablas siguientes muestran los resultados obtenidos al resolver los juegos de
ejemplares generados:

3 Máquinas

Estrategia a

Estrategia b

Estrategia c

Estrategia d

Estrategia d'

Z*
probado

75
77
78
79
79

Z*
no probado

0
0
0
0
0

Mejor

Z

22
30
34
34
34

Mejor
cota

113
113
113
113
112

%
optim.

66.4

68.1

69.0

69.9

69.9

T. medio
deZ*(s)

24.01

2.31

2.92

44.52

—

T. medio

de Z (s)

17.45

1.74

1.43

42.42

412.53

N° medio
max V.A.

180

23

7
5

—

Resultados de los 113 ejemplares de 3 máquinas.

4 Máquinas

Estrategia a

Estrategia b

Estrategia c

Estrategia d

Estrategia d'

Z*
probado

43
48
48
51
51

Z*
no probado

0
0
0
0
0

Mejor

Z

8
10
16
25
27

Mejor
cota

78

78

79

79
76

%
optim.

54.4

60.8

60.8

64.6

64.6

T. medio
de Z* (s)

24.77

21.88
4.06
67.61

—

T. medio

de Z (s)

37.14

26.70

3.78

68.03

695.07

N° medio
max V.A.

329

26
10
2

—

Resultados de los 79 ejemplares de 4 máquinas.

6 Máquinas

Estrategia a

Estrategia b

Estrategia c

Estrategia d

Estrategia d'

Z*
probado

9
9
10
12
12

Z*
no probado

0

0

0
0
0

Mejor

Z

0
2
2
6
8

Mejor
cota

16

17
18
20
15

%
optim.

45
45
50
60
60

T. medio
de Z* (s)

111.00

103.89

75.90

233.25

—

T. medio

de Z (s)

115.25

41.05

34.15

182.55

1000

N° medio
max V.A.

1326

811
485
367

—

Resultados de los 20 ejemplares de 6 máquinas.

29 En González (1996) se describe detalladamente los procedimientos GRASP, así como algunas aplicaciones.
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En la primera columna se cuantifica el número de ejemplares para los que se prueba la

optimalidad de la solución preferible; en la columna siguiente, el número de casos en los
que se conoce que se ha obtenido como solución preferible la solución óptima, pero no

se ha podido probar; a continuación, el número de ejemplares no resueltos de forma

óptima, en los que se alcanza la mejor solución preferible de las estrategias ensayadas en

el presente apartado; la cuarta columna muestra el número de veces que se alcanza la

mejor cota de las estrategias ensayadas en el apartado; seguidamente se expone el % de

ejemplares para los que se prueba la optimalidad de la solución preferible; la sexta y

séptima columna exponen, respectivamente, el tiempo medio en segundos que se tarda

en resolver los ejemplares para los que se ha probado la optimalidad de la solución

preferible, y el tiempo medio, también en segundos, utilizado hasta alcanzar la solución

preferible en todos los ejemplares (los 113, 79 y 20, de cada tipo); para finalizar, la

última columna muestra el número medio del máximo número de vértices generados

pero no explorados que coexisten de forma simultánea, obtenidos al resolver los

ejemplares para los que se prueba la optimalidad de la solución alcanzada.

En general, los resultados obtenidos muestran que a medida que se utilizan estrategias

más elaboradas se resuelven más ejemplares de forma óptima. Además, el tiempo medio

necesario para resolver óptimamente los ejemplares se va reduciendo, excepto cuando se

utiliza el procedimiento GRASP en el gran parte de la totalidad del tiempo de búsqueda

se utiliza en esta fase. El número máximo de vértices generados pero no cerrados que

coexisten de forma simultánea también decrece, lo que indica una menor necesidad de

capacidad de memoria. En cuanto a los ejemplares para los que no se comprueba la

optimalidad de la solución preferible, la calidad de éstas aumenta al invertir tiempo en

mejorar la calidad de la solución inicial.

Una vez analizados los resultados alcanzados, se pueden entrever las siguientes

lecciones respecto a la idea de invertir tiempo en intentar obtener una mejor solución
inicial preferible de partida, en vistas a una repercusión positiva en la búsqueda gracias a
una poda más potente:

a) Parece aconsejable el hecho de completar los procedimientos heurísticos puros con

fases finales de optimización local, muy breves en tiempos de cálculo pero muy

efectivas en las mejoras que consiguen.

b) Los diferentes procedimientos utilizados en la generación de soluciones vecinas
pueden influir en la efectividad de las técnicas de optimización local; de esta manera se

recomienda, de nuevo basándose en los breves tiempos de cálculo necesarios, no

limitarse a un único tipo de generación de soluciones vecinas.
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c) Los procedimientos de exploración de entornos (como el procedimiento GRASP

ensayado), también pueden resultar interesantes: son capaces de proporcionar mejores

soluciones de partida, aunque gracias a una mayor inversión en el tiempo de proceso; de

esta manera, los parámetros de control deben ser cuidadosamente calibrados.

Como conclusión final, se recomienda el invertir tiempo en intentar obtener una mejor
solución inicial preferible de partida: se pueden solucionar óptimamente más

ejemplares, en menos tiempo, con una menor ocupación de memoria, y, en caso de no

probar la optimalidad de la solución preferible, está puede ser de mejor calidad.

9.2.2.3. Optimización local en vértices terminales no vacíos.

Una nueva idea a ensayar consiste en ejecutar en los vértices terminales no vacíos, y que

por tanto proporcionan una solución factible, procedimientos de optimización local.

Esta acción puede tener un doble objetivo: por un lado, posibilita mejorar el valor de la

solución preferible Z, y, por otro, puede permitir obtener más información acerca de

otros vértices (mejorar las cotas superiores de los vértices antecesores, generados y no

descartados, de los vértices terminales no vacíos que se van obteniendo en el proceso de

optimización local).

En el ensayo efectuado: únicamente se considera el primer objetivo -mejorar el valor de
Z -; se incorpora un procedimiento de optimización local 2-intercambio entre cualquier

pareja de piezas de la secuencia (el mismo que se ha utilizado en las estrategias c y d del

apartado anterior); y, además, la optimización local se realiza en todos los vértices
terminales no vacíos, sean de mejor, igual o peor calidad que la solución preferible.

En este momento cabe recordar que para comparar los resultados obtenidos en esta

prueba y todas las que se realizan en los apartados siguientes, únicamente se utiliza la

estrategia básica de partida.

Las tablas siguientes muestran los resultados obtenidos al resolver los juegos de

ejemplares generados, sin y con optimización local en los vértices terminales no vacíos:

3 Máquinas

Sin opt. local

Con opt. local

z*
probado

75

79

Z*
no probado

0

0

Mejor

Z

25
34

Mejor
cota

113

112

%
optim.

66.4

69.9

T. medio
de Z* (s)

24.01

8.33

T. medio

de Z (s)

17.45

13.52

N° medio
max V.A.

180

90

Resultados de los 113 ejemplares de 3 máquinas.
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4 Máquinas

Sin opt. local

Con opt. local

Z*
probado

43

51

Z*
no probado

0

0

Mejor

Z

16
28

Mejor
cota

78

79

%
optim.

54.4

64.6

T. medio
de Z* (s)

24.77

34.24JU

T. medio

de Z (s)

37.14

47.9531

N° medio
max V.A.

329

36132

Resultados de los 79 ejemplares de 4 máquinas.

6 Máquinas

Sin opt. local

Con opt. local

Z*
Probado

9
11

Z*
no probado

0

0

Mejor

Z

6
9

Mejor
Cota

20

19

%
optim.

45

55

T. medio
de Z* (s)

111.00

173.5533

T. medio

de Z (s)

115.25

118.1034

N° medio
max V.A.

1326

183235

Resultados de los 20 ejemplares de 6 máquinas.

Las columnas de las tablas anteriores conservan el mismo significado que en las tablas

de resultados del apartado 9.2.2.2.

Los resultados anteriores muestran que el utilizar procedimientos de optimización local

en los vértices terminales no vacíos permite obtener mejores resultados globales: se

resuelven de forma óptima más ejemplares, en menos tiempo promedio y con menor

necesidad de capacidad de memoria; además, en los ejemplares en los que no se prueba

la optimalidad de la solución preferible, éstas son de mejor o igual calidad que las

soluciones obtenidas sin utilizar optimización local.

De esta manera, se aconseja el hecho de probar la introducción de procedimientos de

optimización local en los vértices terminales no vacíos, ya que son procedimientos muy

breves en tiempos de cálculo pero parece que efectivos en las mejoras que proporcionan.

9.2.2.4. Función de evaluación y selección dinámica.

La función de evaluación y selección del próximo vértice a tratar que incorpora el

procedimiento, permite trabajar con un indicador dinámico. La función de evaluación es

la siguiente:

(Npiezas—l)

30 Sin considerar los ocho nuevos ejemplares resueltos, el tiempo promedio es 21.79.
31 Sin considerar los ocho nuevos ejemplares resueltos, el tiempo promedio es 42.03.
32 Sin considerar los ocho nuevos ejemplares resueltos, este valor es 295.
33 Sin considerar los dos nuevos ejemplares resueltos, el tiempo promedio es 105.89.
34 Sin considerar los dos nuevos ejemplares resueltos, el tiempo promedio es 78.22.
33 Sin considerar los dos nuevos ejemplares resueltos, este valor es 1009.
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donde:
- c(n) es una cota inferior del vértice n,
- li(n) es el valor de una cota superior del vértice n calculada con la heurística de
trapecios dinámicos, que, por las características del problema flow-shop tipo P, se
concreta en la heurística de trapecios36,
- Z (at) es el valor de la solución preferible,
- l2(n) proporciona la profundidad del vértice n,

- a(e) y ß(e) son parámetros de control,
- K es un valor constante lo más pequeño posible, pero lo suficientemente grande
como para hacer prevalecer el valor al que multiplica respecto al segundo
sumando, una estrategia de búsqueda en profundidad que se utiliza para
desempatar,
- g(n) es la distancia en número de pasos desde el vértice raíz hasta el vértice n,

Seleccionando el vértice de menor valor de la función f(n, at, e), se han ensayado los
siguientes valores de los parámetros de control:

a) a(e) = 1 y ß(e) = 0.
b)a(e) = 0yß(e) = 0.

c) cc(e) = 0.5 y ß(e) = 0.
d) cc(e) = l y ß(e) = 0.5.

e)a(e) = l y ß(e)= 1.

f) a(e) = l y ß(e) = 10.

Las tablas siguientes muestran los resultados obtenidos al resolver los juegos de
ejemplares:

3 Máquinas

Estrategia a

Estrategia b

Estrategia c

Estrategia d

Estrategia e

Estrategia f

Z*
probado

75
77
76
75
75
75

z*
no probado

0
0
0
0

0
0

Mejor

Z

29
32
33
34
34
34

Mejor

cota

113
112
112
112
112
112

%
optirn.

66.4

68.1
67.3
66.4

66.4
66.4

T. medio
de Z* (s)

24.01
2.86
2.55
17.59

17.93
17.91

T. medio

de Z (s)

17.45
1.65

12.18
17.40

17.73
uní

N° medio
max V.A.

180

42

38
63
63

63

Resultados de los 113 ejemplares de 3 máquinas.

36 En Companys & Corominas (1996) se describe de forma detallada la heurística de trapecios dinámicos.
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4 Máquinas

Estrategia a

Estrategia b

Estrategia c

Estrategia d

Estrategia e

Estrategia f

Z*
probado

43
46

47
43

43
43

Z*
no probado

0
0

0
0

0
0

Mejor

Z

10
17
24

16

16

16

Mejor
cota

79
71
73

73

73
73

%
optim.

54.4
58.2

59.5
54.4

54.4
54.4

T. medio
de Z* (s)

24.77

8.98
6.72

41.77

41.49
41.12

T. medio

de Z (s)

37.14

23.57

52.68

90.08

191.30

189.77

N° medio
max V.A.

329

52
51

58

58
58

Resultados de los 79 ejemplares de 4 máquinas.

6 Máquinas

Estrategia a

Estrategia b

Estrategia c

Estrategia d

Estrategia e

Estrategia f

Z*
probado

9
11
11
10

9
9

z*
no probado

0
0
0
0
0

0

Mejor

Z

1

5
7
5
5
5

Mejor
cota

19
16
16

16
15
15

%
optim.

45

55
55
50
45
45

T. medio
de Z* (s)

111.00

195.45

135.00

402.40

364.67

369.67

T. medio

de Z (s)

115.25

129.55

60.50

318.65

351.95

354.15

N° medio
max V.A.

1326
581
416
75

68
67

Resultados de los 20 ejemplares de 6 máquinas.

Estas tablas exponen la misma información que las tablas de resultados de los apartados
anteriores.

Los resultados obtenidos muestran que el uso de la cota superior en el indicador que
guía la búsqueda puede ser beneficioso, en general: se prueba la optimalidad de la
solución preferible en más ejemplares; los tiempos medios de resolución son menores
en los ejemplares de dimensiones pequeñas (3 y 4 máquinas), pero del mismo orden de
magnitud en los ejemplares de 6 máquinas; y, además, es necesaria una menor
capacidad de memoria. Por otro lado, en los ejemplares en los que no se prueba la
optimalidad de la solución preferible, estas soluciones son de mejor o igual calidad que
las obtenidas sin incluir la cota superior en dicho indicador.

El hecho de dar importancia a los vértices más profundos, en general no resuelve más
ejemplares de forma óptima, ni en un menor tiempo promedio de cálculo; en cambio,
claramente sí que se necesita una menor capacidad de memoria (resultado previsible en
un procedimiento que incluye un componente de búsqueda en profundidad). En cuanto a
los ejemplares para los que no se prueba su resolución exacta, las soluciones preferibles
son normalmente de igual o mejor calidad que las obtenidas utilizando la profundidad
únicamente para desempatar.
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Como conclusión, parece recomendable incluir en el indicador de guía de la búsqueda,

además de la cota inferior, algún otro componente: cota superior, profundidad (en este

problema parece que únicamente para desempatar), etc.

9.2.2.5. Solución heurística en los vértices, con o sin optimización local.

La última idea probada consiste en ejecutar un procedimiento de resolución heurístico,

en todos o únicamente en algunos vértices de la arborescencia. Esta posibilidad puede

presentar un doble objetivo: por un lado, posibilitar mejorar el valor de la solución

preferible Z, y, por otro, facilitar un valor susceptible de ser utilizado en la función de

evaluación y selección del próximo vértice a tratar.

En el ensayo efectuado: únicamente se considera el primer objetivo -mejorar el valor de

Z -; el procedimiento de resolución heurístico incorporado consiste, como en el apartado

anterior, en la heurística de trapecios dinámicos; y, por otro lado, su aplicación no es

inmediata en todos los vértices generados: se ha implementado la siguiente función

dinámica de probabilidad de utilizar dicho procedimiento:

Z(at)
Probabilidad(n,a,,e) = l —

donde:
- c(n) es una cota inferior del vértice n,

- z (at) es el valor de la solución preferible,

- X(e) es un parámetro de control.

En el caso de obtener una nueva solución factible proveniente de utilizar un

procedimiento de resolución heurístico, también se ha ensayado la posibilidad de

ejecutar un proceso de optimización local. En este caso, esta acción también presenta un

doble objetivo: mejorar el valor de la solución preferible Z y/o permitir obtener más

información acerca de otros vértices (mejorar sus cotas superiores).

Las condiciones de aplicación de esta iniciativa son idénticas a las del apartado 9.2.2.3.:

únicamente se considera mejorar el valor de Z, se incorpora un procedimiento de

optimización local 2-intercambio entre cualquier pareja de piezas de la secuencia, y la

optimización local se realiza en todas las soluciones obtenidas al ejecutar el

procedimiento de resolución heurístico.
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En concreto, las estrategias que se han ensayado en el presente apartado son las

siguientes:

a) Probabilidad(n,at,e) = O (y, por tanto, sin optimización local).

b) >,(e) = 0.9 y sin optimización local.

c) Probabilidad(n,at,e) = 1 y sin optimización local.

d) X(e) = 0.9 y con optimización local.

e) Probabilidad(n,at,e) = 1 y con optimización local.

Las tablas siguientes muestran los resultados obtenidos al resolver los juegos de

ejemplares:

3 Máquinas

Estrategia a

Estrategia b

Estrategia c

Estrategia d

Estrategia e

Z*
probado

75
75
77
79
78

Z*
no probado

0
0
0
0
0

Mejor

2

22

25

25

34
34

Mejor

Cota

113

113

113

112

112

%
optim.

66.4

66.4

68.1

69.9

69.0

T. medio

de Z* (s)

24.01

12.63

8.13

3.41

1.44

T. medio
de Z (s)

17.45

11.93

8.78

2.19

1.02

N° medio

max V.A.

180

101

44

14

2

Resultados de los 113 ejemplares de 3 máquinas.

4 Máquinas

Estrategia a

Estrategia b

Estrategia c

Estrategia d

Estrategia e

Z*
probado

43

44

46

51

51

Z*
no probado

0

0

0

0

0

Mejor

Z

8
14

16

28

27

Mejor

Cota

79

79

79

78

77

%
optim.

54.4

55.7

58.2

64.6

64.6

T. medio

de Z* (s)

24.77

34.02a '

54.2240

13.71

5.24

T. medio

de Z (s)

37.14

42.473b

45.4141

37.91

29.41

N° medio

max V.A.

329
8939

12742

14

4

Resultados de los 79 ejemplares de 4 máquinas.

37 Sin considerar el nuevo ejemplar resuelto, el tiempo promedio es 13.47.
38 Sin considerare! nuevo ejemplar resuelto, el tiempo promedio es 31.24.
39 Sin considerar el nuevo ejemplar resuelto, este valor es 71.
40 Sin considerar los tres nuevos ejemplares resueltos, el tiempo promedio es 14.30.
41 Sin considerar los tres nuevos ejemplares resueltos, el tiempo promedio es 22.49.
42 Sin considerar los tres nuevos ejemplares resueltos, este valor es 51.
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6 Máquinas

Estrategia a

Estrategia b

Estrategia c

Estrategia d

Estrategia e

z*
Probado

9

10

10

11

9

Z*
no probado

0
0
0
1
2

Mejor

Z

0
1
1
7
7

Mejor

Cota

17

20

20

16

14

%
optim.

45
50

50

55
45

T. medio

de Z* (s)

111.00

183.7043

170.3046

108.64

119.78

T. medio

de Z (s)

115.25

166.7544

115.5047

77.90

235.05

N° medio

max V.A.

1326

118345

80448

112
16

Resultados de los 20 ejemplares de 6 máquinas.

Las columnas de las tablas anteriores conservan el mismo significado que el expuesto
para las tablas de resultados del apartado 9.2.2.2.

Analizando los resultados anteriores, parece aconsejable el hecho de probar la ejecución
de procedimientos de resolución heurísticos en todos o algunos vértices de la
arborescencia (aunque no es determinante, parece aconsejable una menor ejecución del
procedimiento a medida que aumentan las dimensiones del ejemplar); de esta manera se
intuye que se pueden obtener mejores resultados globales: más ejemplares resueltos de

forma óptima, en menores o similares tiempos de ejecución y con menor necesidad de
capacidad de memoria. Además, en los ejemplares en los que no se prueba la
optimalidad de la solución preferible, éstas pueden ser de mejor o igual calidad que las

soluciones obtenidas sin ejecutar estos procedimientos de resolución heurísticos.

Por otro lado estos resultados pueden ser mejorados, si se incorporan procedimientos de

optimización local en la solución obtenida del procedimiento de resolución heurístico.

9.3. El problema de cubrimiento.

En el presente apartado se describe brevemente el problema de cubrimiento (apartado
9.3.1.) y se presentan los resultados obtenidos con las estrategias de búsqueda ensayadas
(apartado 9.3.2.).

9.3.1. Introducción al problema de cubrimiento.

Como ya se ha comentado en el apartado 2.2., el problema de cubrimiento (set-covering

problem) se puede formular como el siguiente problema de programación entera:

43 Sin considerare! nuevo ejemplar resuelto, el tiempo promedio es 100.11.
44 Sin considerar el nuevo ejemplar resuelto, el tiempo promedio es 126.32.
43 Sin considerar el nuevo ejemplar resuelto, este valor es 606.
46 Sin considerar el nuevo ejemplar resuelto, el tiempo promedio es 104.67.
47 Sin considerar el nuevo ejemplar resuelto, el tiempo promedio es 81.53.
48 Sin considerar el nuevo ejemplar resuelto, este valor es 485.



Aplicación de branch and win en problemas de optimización combinatoria. Resultados y análisis. 310

[MIN]Z = c - X

A - X > 1

Xe{0,1},

en el que los componentes de la matriz A son ceros o unos. La idea consiste en

encontrar, a mínimo coste, un conjunto de variables X iguales a uno, tales que los unos

del vector de términos independientes estén "cubiertos" por al menos uno de los unos de

las columnas seleccionadas (de esta manera, la cobertura múltiple está permitida).

Este problema admite diversas variantes y en esta tesis se ha trabajado con una de ellas:

el problema de cubrimiento con idénticos coeficientes de las variables en la función

objetivo (y en particular iguales a 1); de esta forma, el objetivo consiste en minimizar el

número de variables iguales a uno. De una manera menos abstracta, el problema de

cubrimiento estudiado se puede exponer como sigue: dado un conjunto de clientes a

cubrir y una serie de posibles ubicaciones a fijar para cubrir dichos clientes, donde cada

ubicación cubre a unos clientes determinados, el problema consiste en cubrir todos los

clientes por al menos una ubicación, de forma que el número total de ubicaciones fijadas
sea mínimo.

El problema de cubrimiento, un importante problema de optimización combinatoria -

"Set covering problems are, with little doubt, one of the most important classes of

combinatorial optimization problems." (Ceria et al. 1997, p. 415)-, ha sido estudiado

desde hace décadas y en estos momentos se dispone de una abundantemente literatura

sobre el tema en la que se presenta la nomenclatura, varias formas de calcular cotas, etc., y

diversos procedimientos de resolución tanto exactos como heurísticos -véase por ejemplo,

Balas & Padberg (1972), Balas & Ho (1980), Rushmeier & Nemhauser (1993), Afif et al.
(1995) y Ceria et al. (1997)-.

Para la resolución exacta del problema de cubrimiento planteado se ha diseñado un
procedimiento de ramificación y acotación, implantado en un programa de software
adhoc, que presenta, en su versión básica tomada como punto de partida para realizar

los análisis posteriores, las siguientes características:

- Antes de comenzar la búsqueda, se realiza una fase inicial de preproceso en la que se
intenta reducir las dimensiones del problema a resolver. El preproceso comprueba, de

forma iterativa, la existencia de clientes que sólo pueden ser cubiertos por una ubicación
(lo que implica fijar dicha ubicación), las relaciones de dominancia entre ubicaciones

(una ubicación i domina a otra j si cubre los mismos clientes y más, lo que permite
eliminar la ubicación dominada o cualquiera de las dos si cubren los mismo clientes) y,

también, la existencia de dominancias entre clientes (un cliente i domina a otro j si está

cubierto por un subconjunto de las ubicaciones que cubren a j, lo que permite eliminar
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al cliente dominado o a cualquiera de los dos si están cubiertos por las mismas

ubicaciones).

- La solución preferible inicial se obtiene con el procedimiento heurístico descrito en

Johnson (1974), que consiste en seleccionar dinámicamente la ubicación que cubre más

clientes todavía no cubiertos.

- La función de evaluación y selección del próximo vértice a tratar consiste en una

estrategia de búsqueda primero el de mejor cota, que utiliza para desempatar el número -

mínimo en este caso- de clientes que faltan por cubrir.

- Con el objetivo de podar los vértices que no contienen ninguna solución mejor que la

preferible, se han programado los dos siguientes procedimientos de acotación:

El problema a resolver se puede formular como el siguiente programa lineal

binario:

Vj

donde a¡j son los elementos de la matriz A y los subíndices i/j se utilizan para
referirse a las ubicaciones y los clientes, respectivamente.

a) La primera forma de relajar el problema consiste en sumar todas las

restricciones (relajación subrogada introducida en el apartado 3.5.1.6.):

Ij L ay • Xj > lj 1 -> I¡ (Ij ay) • Xj > n -> L n j - X j > n

X¡€ {0,1},

donde n es el número total de clientes a cubrir y n¡ es el número de clientes que
cubre la ubicación i.

Como ya es conocido, la resolución óptima de este problema es inmediata: se

ordenan las ubicaciones en orden no creciente de n¡ y se van seleccionando

ubicaciones hasta cubrir n clientes (aunque éstos no sean diferentes).
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b) El problema a resolver también se puede relajar de la siguiente manera:

[MIN]ZR = IiXi

l i B i j - X i è l Vj

X¡ < 1 Vi

Y se puede plantear el programa dual del programa relajado:

U j > 0
V j < 0

Como el objetivo consiste en encontrar una solución factible, se puede fijar V¡ = O
(además, no parece aventurado suponer que existe una solución óptima con todos
los valores V¡ nulos); el resultado final es el siguiente programa matemático:

[MAX] WR = Ij Uj
!ja i rUj<l Vi

U j > 0

Si además se considera que Uj € {O, 1}, el problema resultante se puede "ver"
como un grafo en el que los vértices son los clientes y existe una arista entre los
clientes i y j, si ambos aparecen juntos en alguna restricción; de esta manera, el
problema se convierte en el problema del conjunto interiormente estable de
cardinal máximo. Para solucionarlo se ha implementado una heurística que
consiste en seleccionar, de forma dinámica y hasta finalizar la lista de vértices
posibles, aquél de grado menor.

- Se ha implementado una separación binaria consistente en fijar o no la ubicación
seleccionada, que se corresponde con la que cubre más clientes entre los todavía no
cubiertos.

9.3.2. Estrategias ensayadas en el problema de cubrimiento.

A continuación se introducen las condiciones de partida del experimento -los juegos de
ejemplares que se han utilizado, el ordenador usado y las condiciones de aborto de la
búsqueda (apartado 9.3.2.1.)- y se presentan las indicaciones que se pueden intuir al
analizar los resultados obtenidos de las estrategias ensayadas (apartado 9.3.2.2.).
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9.3.2.1. Condiciones de partida.

Los ejemplares utilizados en la experiencia computational realizada han sido generados

aleatoriamente siguiendo el proceso siguiente: dentro de un área cuadrada, se generan,

según una ley uniforme, las coordenadas de un conjunto de poblaciones que deben ser

servidas; para ello se deben fijar una serie de centros de distribución, de forma que la

distancia entre toda población y al menos un almacén no sea superior a una valor dado;

los centros de distribución se deben ubicar en las mismas coordenadas que las

poblaciones; y, por último, para trabajar con conjuntos de ejemplares de características

similares, se adoptan distancias de forma que se conserve el número medio de clientes

servidos desde cada ubicación.

Concretamente, se han generado 100 ejemplares de cada una de las siguientes
combinaciones de valores (en las columnas se expone el número de poblaciones, P, y en

las filas el número medio de poblaciones que quedan cubiertas desde cada centro de

distribución, N):

NVP
5
30

100

V
V

200

V
V

300

V
V

400

V
—

Tipos de ejemplares generados para el problema de cubrimiento.

En la mayoría de casos, y para todas las estrategias de búsqueda ensayadas, algunos

ejemplares son resueltos de forma inmediata en la etapa inicial de preproceso; de esta

manera, todos los análisis efectuados se refieren a los problemas restantes:

N\P

5
30

100
6
9

200
17
88

300

35
100

400
36

—

Ejemplares restantes de cada tipo para el problema de cubrimiento.

El ordenador utilizado ha sido el mismo que para la experiencia computational realizada

con el problema de flow-shop: Pentium n a 233 Mhz.

Para cada ejemplar las condiciones de finalización de la búsqueda, si no se ha demostrado

la optimalidad de la solución preferible, han sido las siguientes:
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- límite de tiempo: consumir un tiempo de cálculo de 1.000 segundos;

- límite en la capacidad de memoria: alcanzar la cifra de 10,000 vértices generados

pero no descartados; para los ejemplares de P/N = 300/30 y 400/5, este valor ha sido

de 6.750 vértices, debido a problemas de capacidad de memoria.

9.3.2.2. Estrategias ensayadas.

Con el problema de cubrimiento se han ensayado dos ideas: por un lado, se ha probado

la efectividad de realizar preproceso en todos y cada uno de los vértices de la

arborescencia generados; y, por otro, se ha comprobado si el hecho de utilizar varias

cotas en cascada repercute positivamente en la búsqueda global, tal y como se ha

comentado en el apartado 7.4.3. "... éstos (los procedimientos de acotación) pueden ser

aplicados en orden creciente de su dificultad o coste de cálculo, con la esperanza de que

los procedimientos menos costosos proporcionen un valor de la cota que permita cerrar

rápidamente el vértice...". En concreto se han implementado las siguientes estrategias:

a) Estrategia básica: utilizar como técnica de acotación el primero de los

procedimientos de relajación definidos en el apartado 9.3.1. (cotal); no utilizar

preproceso en los vértices intermedios.

b) Utilizar el segundo de los procedimientos de acotación definidos en el apartado

9.3.1. (cota2); no utilizar preproceso en los vértices intermedios.

c) Utilizar los dos procedimientos de acotación: cota = max (cotal, cota2); no

utilizar preproceso en los vértices intermedios.

d) Utilizar los procedimientos de acotación en cascada: calcular cotal y, si no se
puede podar el vértice, calcular cota2 (usualmente de mejor calidad); no utilizar

preproceso en los vértices intermedios.

e) Utilizar la cotal y el preproceso en los vértices intermedios.
f) Utilizar los procedimientos de acotación en cascada (estrategia d), con

preproceso en los vértices intermedios.

Como en el problema de flow-shop, en este caso tampoco se ha probado el efecto de
considerar varias estrategias de forma simultánea; por este motivo no se han ensayado

las técnicas resultantes de incorporar en las estrategias b y c, preproceso en los vértices
intermedios.

Las tablas siguientes muestran los resultados obtenidos al resolver los juegos de

ejemplares generados:
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P =100
N = 5

Estrategia a

Estrategia b

Estrategia c

Estrategia d

Estrategia e

Estrategia f

Z*
Probado

6
6
6
6
6
6

Z*
no probado

0
0
0
0
0
0

Mejor

Z

0
0
0
0
0
0

Mejor
cota

6
6
6
6
6
6

%
òptim.

100
100
100
100
100
100

T. medio
de Z* (s)

0.83

1

0.83
0.83

1
1

T. medio

de Z (s)

0.67
0.83
0.83
0.83

1
0.83

N° medio
max V.A.

2

2

1

1

0
0

Resultados de los 6 ejemplares de 100 poblaciones y N = 5.

P = 200
N = 5

Estrategia a

Estratègia b

Estratègia c

Estratègia d

Estrategia e

Estratègia f

Z*
Probado

17

17

17

17

17

17

Z*
no probado

0
0
0
0
0
0

Mejor

2

0
0
0
0
0
0

Mejor
Cota

17

17

17

17

17

17

%
òptim.

100
100
100
100
100
100

T. medio
de Z* (s)

5.24

4.82

4.76
4.88
4.94
4.59

T. medio

de Z (s)

5.18
4.82

4.76
4.88

4.88
4.59

N° medio
max V.A.

16
4
4

4
1
1

Resultados de los 17 ejemplares de 200 poblaciones y N = 5.

P = 300
N = 5

Estrategia a

Estrategia b

Estrategia c

Estrategia d

Estrategia e

Estrategia f

Z*
Probado

35

35

35

35
35
35

z*
no probado

0
0
0
0
0
0

Mejor

Z

0
0
0
0
0
0

Mejor
cota

35

35

35

35
35
35

%
optim.

100
100
100
100
100
100

T. medio
de Z* (s)

30.14
16.31

16.31

16.29
16.37
16.20

T. medio

de Z (s)

30.09
16.20
16.26

16.14

16.29
16.17

N° medio
max V.A.

157

6
5
5
1
1

Resultados de los 35 ejemplares de 300 poblaciones y N = 5.

P = 400
N = 5

Estrategia a

Estrategia b

Estrategia c

Estrategia d

Estrategia e

Estrategia f

2*
Probado

36
36
36
36
36
36

2*
no probado

0

0

0

0
0
0

Mejor

Z

0
0
0
0
0
0

Mejor
cota

36

36

36

36
36
36

%
optim.

100

100

100

100

100
100

T. medio
de Z* (s)

39.22

38.06
37.86
39.08

38.03
37.86

T. medio

de Z (s)

37.75
37.81

37.58

38.78
37.69
37.67

N° medio
max V.A.

23

9
8
8
2
2

Resultados de los 36 ejemplares de 400 poblaciones y N = 5.



Aplicación de branch and win en problemas de optimización combinatoria. Resultados y análisis. 316

P =100
N = 30

Estrategia a

Estrategia b

Estrategia c

Estrategia d

Estrategia e

Estrategia f

Z*
Probado

9
9
9
9
9
9

Z*
no probado

0
0
0
0
0
0

Mejor

Z

0
0
0
0
0
0

Mejor
cota

9
9
9
9
9
9

%
optim.

100
100
100
100
100
100

T. medio
de Z* (s)

0.67

0.56

0.89

0.67

0.67

0.33

T. medio
de Z (s)

0.56

0.33

0.78

0.67

0.67

0.33

N° medio
max V.A.

4

3

3

3
0
0

Resultados de los 9 ejemplares de 100 poblaciones y N = 30.

P = 200
N = 30

Estrategia a

Estrategia b

Estrategia c

Estrategia d

Estrategia e

Estrategia f

Z*
Probado

83
88
88
88
88
88

Z*
no probado

4
0
0
0
0
0

Mejor
Z

0
0
0
0
0
0

Mejor
cota

83
88
88
88
88
88

%
optim.

94.3

100
100
100
100
100

T. medio
de Z* (s)

72.11

14.50

14.81

14.57

18.67

10.48

T. medio
de Z (s)

61.56

10.83

11.13

10.99

10.75

7.18

N° medio
max V.A.

1001

16
16
16
9
4

Resultados de los 88 ejemplares de 200 poblaciones y N = 30.

P = 300
N = 30

. AQ

Estrategia a

Estrategia b

Estrategia c

Estrategia d

Estrategia e

Estrategia f

Z*
Probado

1

80

80

81

28
81

Z*
no probado

1

0

0

0

55
7

Mejor
Z

1

1

1

1

12
10

Mejor
cota

1

95
95
96
28
93

%
optim.

1

80
80
81
28
81

T. medio
de Z* (s)

21.00

357.29

364.2

367.20

508.61

417.69

T. medio
de Z (s)

14.56

286.86

292.15

298.19

239.58

164.84

N° medio
max V.A.

141

1115

1098

1157

276
54

Resultados de los 100 ejemplares de 300 poblaciones y N = 30.

Las columnas de las tablas anteriores conservan el mismo significado que el expuesto

para las tablas de resultados del problema de flow-shop (apartado 9.2.2.).

El análisis de los resultados obtenidos permite entrever, que el hecho de utilizar

procedimientos de preproceso en todos los vértices generados puede resultar muy

positivo si la cota utilizada es de baja calidad: se resuelven de forma óptima más

ejemplares, en menos tiempo promedio y con menor necesidad de capacidad de

49 En este caso, los valores medios de los tiempos de cálculo y el número máximo de vértices generados pero no explorados que
coexisten de forma simultánea, carecen de sentido práctico: se refieren al único ejemplar para el que se ha probado la optimalidad
de la solución preferible.
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memoria; e incluso puede resultar interesante con cotas de mayor calidad: se resuelve de

forma óptima el máximo número de ejemplares, parece que en mayor tiempo promedio -

de todas formas sólo del orden de un 12% más-, utilizando una notable menor necesidad

de capacidad de memoria, y, además, el tiempo promedio para obtener la solución

preferible es también bastante menor. Para los ejemplares en los que no se prueba la

optimalidad de la solución preferible, utilizar procedimientos de preproceso en los

vértices intermedios permite alcanzar, en la mayoría de ocasiones, o la solución óptima

o la mejor solución preferible.

De esta manera y debido a los buenos resultados que pueden ofrecer, se aconseja probar

la introducción de procedimientos de preproceso en vértices intermedios de la
arborescencia.

En cuanto al hecho de utilizar las cotas en cascada, los resultados obtenidos son del

mismo nivel de calidad que los alcanzados sin utilizar esta estrategia; esta situación

puede ser debida a la baja calidad de la cotai, que hace mínimo el número de vértices

que pueden ser podados directamente gracias a dicho valor. En los ejemplares en los que

no se prueba la optimalidad de la solución preferible, los resultados alcanzados son,
también, de la misma calidad.

Como conclusión, parece recomendable no perder de vista esta idea si la poda que se

obtiene con la heurística más rápida en cuanto a tiempo de cálculo es realmente efectiva.

El programa de software desarrollado ha sido utilizado en la resolución de un problema

industrial que se presenta en el campo de la ingeniería electrónica. Dado un circuito

electrónico compuesto por N componentes y un conjunto de M pruebas posibles de

verificación, cada una de las cuales es capaz de verificar el funcionamiento de varios

componentes (relación que se puede expresar en una matriz de cubrimiento de ceros y

unos), el problema consiste en minimizar el número de pruebas a realizar para verificar

toda la configuración del circuito. Como se puede comprobar, el problema descrito es el

problema de cubrimiento resuelto en este apartado. Únicamente se ha resuelto un

ejemplar de 80 componentes, 109 pruebas de verificación y una matriz de cubrimiento

con una densidad del 61,3%, y se ha alcanzado la solución óptima en unos 3 segundos
de cálculo.
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10. CONCLUSIONES FINALES Y POSIBLES EXTENSIONES.

A continuación se destaca la aportación original de la tesis; además se presentan las

conclusiones finales alcanzadas, así como un conjunto de posibles extensiones y

derivaciones de la misma.

La originalidad de la tesis reside en el diseño de branch and win: un metalgoritmo para
resolver problemas combinatorios mediante la exploración de grafos OR, que incluye,
en una terminología unificadora y como casos particulares del mismo, las técnicas
existentes hasta el momento tanto en el área de la investigación operativa como en el

campo de la inteligencia artificial.

En cuanto a las conclusiones alcanzadas, cabe destacar las siguientes:

a) Actualmente, en el conjunto de procedimientos de resolución de problemas de
optimización combinatoria mediante técnicas enumerativas, existe un panorama algo
confuso y no suficientemente estructurado: unos autores definen y utilizan unos

elementos o procedimientos de una forma y otros de otra que, aun semejante, no es
igual; además, las formulaciones generales de este tipo de procedimientos que se han
expuesto en al literatura presentan un conjunto de carencias que, en mayor o menor

medida, afectan a todas ellas. Como consecuencia, parecía necesario desarrollar una
formulación general que englobase a todos estos procedimientos.

b) Se ha realizado una amplia recopilación, estudio y análisis, de los procedimientos y
estrategias de resolución de problemas de optimización combinatoria existentes, así
como de las formulaciones generales de dichas técnicas.

c) Respecto a las funciones de selección y a las estrategias de exploración que se
proponen en los procedimientos utilizados habitualmente, se puede plantear desde un
punto de vista industrial, que hay aspectos que no son considerados suficientemente.

d) Se ha propuesto y formalizado branch and win, un metalgoritmo general de
exploración de grafos que presenta las siguientes características:

1) El metalgoritmo propuesto es suficientemente general e integrador, como para
incorporar, como casos particulares del mismo, a todas las técnicas enumerativas
de búsqueda descritas en la literatura referenciada, proveniente tanto del área de la
investigación operativa como del campo de la inteligencia artificial.
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2) Branch and win es suficientemente sencillo en cuanto a la terminología y

formalización utilizada, como para presentar una fácil e inmediata aplicabilidad
práctica.

3) Los diversos procedimientos referenciados se obtienen al combinar un escaso

número de elementos comunes, cinco o seis, cuya especificación permite
obtenerlos.

4) Se introduce el concepto de dinamismo en los diferentes procedimientos que

forman parte del metalgoritmo: acotación, reducción, resolución heurística,

exploración de entornos, propiedades de las soluciones óptimas, función de

evaluación, etc.

5) Se propone una nueva función de evaluación y selección, f(n, t, at) e), que

presenta tres características a destacar:

- es una función general que, particularizando los valores de sus parámetros,

permite obtener todas las demás funciones y estrategias de selección,

- incluye muchos nuevos elementos no considerados tradicionalmente pero de

gran importancia (dónde está el vértice, de cuánta memoria se dispone, de cuánto

tiempo se dispone para obtener una solución factible, etc.), que en función de su

concreción permiten obtener un amplio abanico de nuevas estrategias de

búsqueda, que posibilitan tener presentes aspectos más realistas desde el punto de

vista práctico,

- presenta un importante carácter dinámico, que permite cambiar la estrategia de
selección en función de diversos parámetros: si se precisa una solución a una hora

determinada, cuando falte escaso tiempo se puede cambiar la estrategia de
selección dando mayor importancia a encontrar una solución factible o una buena

solución (si no se ha obtenido ninguna), más que la solución óptima; en función

de la memoria disponible también se puede cambiar la estrategia de búsqueda
evitando que ésta se desborde; etc.

6) Se permite el uso de procedimientos de reducción y de resolución heurísticos
(con o sin optimización local), en los vértices intermedios de la arborescencia.

7) Se incorporan, como parte integrante de branch and win, nuevas técnicas de

reducción procedentes del campo de la inteligencia artificial: técnicas de

consistencia, etc.
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8) Branch and win permite diseñar multitud de nuevos procedimientos híbridos,

resultado de la combinación de los ya existentes y de los nuevos elementos

integrados en el metalgoritmo.

e) El paralelismo, como una nueva herramienta del área informática, es considerado

únicamente en la fase de programación de branch and win y no en su formulación. Esto

es debido a que es un tema todavía en fase de continua evolución y estudio y, además, se

considera que no ha de formar parte de la formulación en sí misma.

g) Se ha realizado una implementación informática del metalgoritmo propuesto para el
problema de flow shop y el de cubrimiento, que ha permitido validar la generalidad de

branch and win, así como obtener una serie de recomendaciones sobre la conveniencia
de, en el momento de solucionar un problema de optimización combinatoria, probar la

adecuación de un conjunto de estrategias y procedimientos: invertir tiempo en la

búsqueda de una solución inicial de calidad, utilizar funciones de evaluación y selección

dinámicas, utilizar "en cascada" diversos procedimientos del mismo tipo (en este caso

de acotación), uso de procedimientos de reducción y de resolución heurísticos en los

vértices intermedios de la arborescencia, incorporación de procedimientos de

exploración de entornos al obtener una nueva solución factible, etc.

En cuanto a las posibles extensiones y derivaciones de esta tesis, existe un gran campo
de investigación abierto en la dirección de probar, para diferentes problemas de

optimización combinatoria, nuevos procedimientos híbridos, que se pueden obtener al

combinar y utilizar de diversas maneras los elementos que forman branch and win. Esta

investigación se concretaría en ensayar el impacto de los diferentes elementos que

forman el metalgoritmo propuesto, con el objetivo de encontrar reglas generales para la

resolución efectiva de diferentes problemas de optimización combinatoria o de familias
de problemas de características similares. Las acciones a emprender consistirían en el

diseño de procedimientos híbridos derivados de branch and win, así como eh su

aplicación de forma extensa a diferentes problemas de optimización combinatoria.
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