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RESUMEN

El progreso en el campo de las metaheuristicas estd siendo rapido, surgiendo
continuamente nuevas ideas, desarrollos e implementaciones en un intento de alcanzar
una mayor eficiencia en el proceso de solucién de los problemas de optimizacion
complejos. El objetivo de este articulo es presentar las lineas basicas y algunos de-
sarrollos recientes en este drea, tanto en el caso uniobjetivo como en el multiobjetivo,
haciendo énfasis en los tres enfoques bésicos: algoritmos evolutivos, recocido simu-
lado y busqueda tabu. En época relativamente reciente se ha observado un interés
creciente por el desarrollo de nuevos métodos de solucién, incluyendo su aplicacién
a problemas combinatorios y no lineales, siendo por ello las metaheuristicas uno de
los campos de investigacién en optimizacién mas activos en la actualidad.

INTRODUCCION

Los problemas de optimizacién con multiples objetivos surgen de manera natural
en muchas dreas y su resolucién de manera eficiente constituye un desafio importante
desde hace tiempo. Asi, es bien conocido que nos enfrentamos en muchas situaciones
reales con problemas de decisién, Rios Insua er al. (2002), en los que el éxito para
alcanzar una solucién no puede evaluarse con un solo objetivo, sino que deben con-
siderarse simultdneamente multiples objetivos, que suelen ser conflictivos en el sen-
tido de que la mejora en uno o varios conlleva un deterioro en otros. Por ello, en tales
situaciones complejas no existe una solucién denominada ideal, siendo necesaria la
busqueda de una solucién de compromiso de acuerdo con las preferencias del decisor.

El proceso matematico de bisqueda de tal solucién se conoce como programacion
multiobjetivo. En los primeros tiempos del tratamiento de estos problemas, la estra-
tegia de solucién consistia en considerar la optimizacién de un dnico objetivo e
imponer unos niveles minimos de satisfaccién para los restantes objetivos considera-
dos. Sin embargo, debido a la creciente complejidad de los problemas que se tratan
de resolver, en las dltimas tres décadas ha habido un notable interés por el desarrollo
de nuevos procedimientos matematicos de optimizacién multiobjetivo para la resolu-
cién de tales problemas. Entre los mds conocidos se encuentran los métodos de ge-
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neracién del conjunto eficiente u optimal de Pareto (Steuer, 1986), la programacion
de compromiso (Yu, 1973; Zeleny, 1982) y la programacién por metas (Charnes y
Cooper, 1961; Ignizio y Cavalier, 1994). También han surgido procedimientos estén-
dar de solucién basados, buena parte de ellos, en el método del Simplex, pero con la
importante limitacién de que sélo es posible su aplicacién a problemas lineales y/o
enteros, Rios Insua (1993). Pensemos que muchos de los problemas reales complejos
que se modelizan hoy en dia conllevan diversos factores que hacen muy dificil su
resolucién con tales métodos. Entre los factores mas relevantes podriamos citar la
consideracién de un nimero grande de variables enteras y binarias, no linealidad,
funciones de utilidad subyacentes imprecisas, componentes estocdsticas... Tal tipo de
factores surgen con frecuencia en muchas disciplinas o dreas de conocimiento, como
es el caso de la Ingenierfa, Medicina o Economfa.

Hasta época relativamente reciente, los factores aludidos y otros han limitado
la utilizacién de técnicas de solucién de modelos uniobjetivo y multiobjetivo, sin
embargo, en los tltimos afios dos avances notables han permitido afrontar con cierta
garantia modelos bastante mds complejos. El primero estd relacionado con el im-
portante desarrollo habido en el campo de las Ciencias de la Computacién y, el
segundo, que se apoya en el anterior, en la formulacién de heuristicas mas apropia-
das y eficientes para la resolucién de esta clase de problemas. La diferencia entre
heuristica y algoritmo se encuentra en el hecho de que la primera no garantiza
alcanzar una solucién éptima, pues estd disefiada para lograr una solucién aceptable
en un tiempo razonable. Sin embargo, en la prictica, ambos términos se utilizan
indistintamente. Asi, una heuristica podria definirse como un procedimiento que trata
de alcanzar buenas soluciones con un coste computacional razonable, pero sin
garantizar la optimalidad (o incluso factibilidad) y que suele desarrollarse para
problemas especificos. Como extensién de los métodos heuristicos se han comen-
zado a desarrollar en época reciente las metaheuristicas, término introducido por
Glover (1986), que son métodos de solucién cuya aplicacién es posible a una amplia
gama de problemas, es decir, son heuristicas con un dmbito de aplicacién mucho
mas general y podrian definirse como técnicas de bisqueda de soluciones basadas
en ideas o conceptos de otras disciplinas, que mediante su adaptacién a un escenario
especifico, constituyen una ayuda en la resolucién del problema modelizado. Las
més conocidas y utilizadas son, Rios Insua et al. (1997): los algoritmos evolutivos,
que emulan la forma de procreacién y adaptacién de las especies en el campo de
la genética; el recocido simulado, que emula la forma en que se enfrian los ma-
teriales para alcanzar un estado de minima entropia; y la biisqueda tabii, que se
inspira en el concepto social «tabi», para proporcionar una técnica de biusqueda
eficiente que evite el anclaje en un 6ptimo local.

La utilizacién de metaheuristicas para resolver problemas de optimizacién multio-
bjetivo ha sido motivada, esencialmente, por el hecho de que la naturaleza de tales
algoritmos permite la generacién de elementos del conjunto eficiente. Ademds, la
complejidad de tales problemas hace que la mayoria de las técnicas de solucién
tradicionales sean muy poco eficientes.

En este articulo se pretende plantear una visién general del drea de optimizacién
multiobjetivo basada en metaheuristicas, que actualmente tratan de resolver problemas
de optimizacién complejos en las Ciencias de la Computacién, Ingenieria, Biologia,
Medicina, Economia..., describiendo la manera en que se han desarrollado las meta-

160



heuristicas con énfasis hacia los problemas multiobjetivo e indicando algunas aplica-
ciones y aspectos sobre el estado del arte en este drea.

OPTIMIZACION MULTIOBJETIVO

El problema de optimizacion multiobjetivo, también denominado de optimizacion
vectorial o multicriterio, se puede definir en términos genéricos como «la determina-
cién de los valores para un vector de variables de decisién que satisfaga un conjunto
de restricciones y optimice una funcién vectorial, cuyos elementos representan las
funciones objetivo individuales». Tales funciones forman una descripcién matematica
de la ejecucién de los criterios, que usualmente serdn conflictivos. Por tanto, el tér-
mino optimizacién significard encontrar una solucién que proporcione valores en
todas las funciones objetivo aceptables para el decisor. Vamos a precisar a continua-
cién en términos matemadticos esta afirmacion.

Las variables de decision, denotadas x,, j = l,...,n, son las variables que controla
el decisor y a las que habrd que asignar cantidades numéricas en el problema de

optimizacién. En notacién vectorial se podrdn escribir x = (%, 1 X, )T, donde T sig-
nifica la trasposicién del vector columna al vector fila. Los posibles valores que
pudieran tomar las variables pertenecerdn al espacio euclideo n-dimensional R" 'y,
ademds, posiblemente vendran limitados por un conjunto de restricciones, ya que en
la mayoria de los problemas de optimizacion surgen restricciones impuestas por las
caracteristicas especificas del contexto o la disponibilidad limitada de los recursos,
que deben satisfacerse para que los valores de las variables de decision sean acepta-
bles. Las restricciones se expresaran mediante inecuaciones y/o ecuaciones, que con-
juntamente y de forma abreviada se indicardn con la notacién xe€ X . Las funciones
objetivo se designaran con f (E),..., o (f), siendo m el nimero de tales funciones en
el problema multiobjetivo a resolver. Asi, el conjunto de funciones objetivo formardn

una funcién vectorial f (E)=( fl(f),..., o (V) )T, que tomard valores en el espacio
euclideo m-dimensional R"”. Ahora podemos definir formalmente el problema de op-

.. ., . o L i et * w \T'
timizacién multiobjetivo general como: determinar el vector X —(x, ,...,x”) que
satisfaciendo las restricciones asociadas, es decir X € X , optimice la funcién vecto-

rial f(%)= (/). £, @)

Dicho de otra forma, se pretende determinar de entre el conjunto de valores que

verifican las restricciones asociadas, el conjunto particular x ,...,x, que proporcionan
valores éptimos para todas las funciones objetivo. Las restricciones definen la region
formada por las soluciones admisibles, denominada region factible e indicada con X.
Asi, la funcién vectorial f (?) estard definida en XcR" y tomara valores en el conjunto
ACR", que representa todos los posibles valores que pueden tomar las funciones
objetivo.

En cuanto a la optimizacién de la funcién vectorial f (,\_'), podemos considerar que
se pueden dar tres situaciones: 1) minimizacién de todas las funciones objetivo; 2)

maximizacién de todas las funciones objetivo; y 3) minimizacién de unas y maximi-
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zacioén de otras. Para la simplificacién del problema, usualmente todas las funciones
objetivo se convierten a maximizacion o minimizacién. Asi, un problema de optimi-
zacién multiobjetivo se puede escribir en forma abreviada

.];(J_C*)=0pt];(f)’

XeX

en que «opt» se utiliza para indicar el 6ptimo de la funcién vectorial f . El problema
que surge en el paso de un problema escalar o uniobjetivo a uno vectorial o multio-
bjetivo, es que el concepto de optimo no estd bien definido en este contexto multi-
dimensional, pues es inusual que se disponga de una solucién ¥ que verifique, bajo
la condicién de que todas las funciones objetivo sean o se hubieran transformado a
la forma de minimizacién, que es lo que supondremos en lo que sigue, que

f(x)<f®), Vrex, i=l.,m.

Asi, teniendo varias funciones objetivo, la nocién de 6ptimo cambia respecto del
planteamiento uniobjetivo, siendo ahora necesario que para el contexto multiobjetivo
se trate de alcanzar un buen compromiso mas que una solucién éptima, como en la
optimizacién global. La nocién de éptimo tipicamente utilizada es la propuesta ini-
cialmente por F.Y. Edgeworth en 1881 y posteriormente generalizada por V. Pareto
en 1896, de aqui que se utilice el término dptimo de Pareto o también eficiencia, entre

. v " —* L .
otros, que a continuacién precisamos: Un punto X € X es un dptimo de Pareto, so-
lucion eficiente o no dominada, si no existe otra soluciéonX€ X tal que
— — . . ¥ . . - =
f,(®)< fl(x ), Vi=1,.,m, y existe al menos un indicei tal que fi(x)<f,(x*). Las
. . . o . —k .
desigualdades anteriores las expresaremos de manera conjunta escribiendo X > X,

que significa que ¥  domina a X (existen otros conceptos que son modificacién del
anterior, como eficiencia débil, fuerte..., ver Rios et al., 1989).

Con esta definicién se quiere expresar el hecho de que X" es eficiente u optimal
de Pareto o Pareto 6ptima, si no existe otra solucién factiblex que tome un valor
menor en algun objetivo sin causar un incremento simultdneo en al menos otro. Como
consecuencia de este concepto de 6ptimo, surge el de conjunto eficiente u optimal de
Pareto o no dominado, denotado por P, que estaria formado por todas las soluciones
eficientes, es decir,

P= {xe X: no existex'e X conX'>-X }.
Asi, P serd el conjunto de solucionesX obtenido a partir de los vectores f ()?) no

dominados con respecto a todos los vectores de A, Figura 1. Otro concepto utilizado
es la frontera de Pareto, que se define, ver Figura 1, como

P.={f=(f,®),..[,,&)):xeP).
Por tanto, el problema que se le presenta al decisor serd seleccionar la solucién

de compromiso o mds preferida dentro del conjunto P. La generacién de todo el
conjunto P como parte del proceso de solucién para una posible eleccién posterior,
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Espacio de variables de decisién (con #=3) Espacio de funciones objetivo (con m=2)

Fiura 1. Esquema del problema general de optimizacion multiobjetivo.

resulta en general muy dificil, ademds de que puede conllevar un esfuerzo computa-
cional muy grande, por lo que las estrategias de solucién para la optimizacién que se
han desarrollado y que se plantean a continuacién, van dirigidas en su totalidad hacia
la obtencidn directa de una solucidn eficiente y que ademads sea satisfaciente («satis-
facing»), Simon (1957).

ALGORITMOS EVOLUTIVOS

El origen de los algoritmos evolutivos se encuentra en el término algoritmo ge-
nético, propuesto en 1975 por Holland en su libro titulado «Adaptation in Natural and
Artificial Systems», Holland (1975), y que fue la base para la creacién y desarrollo
de lo que actualmente es un activo campo de investigacién y con un enfoque sobre
aplicaciones mucho mds amplio que el que tuvo en su planteamiento inicial. Muchos
investigadores utilizan ahora los términos computacion evolutiva o algoritmos evolu-
tivos con el objeto de cubrir los amplios desarrollos habidos en los tdltimos afios. Sin
embargo, en el contexto de las metaheuristicas, es probablemente cierta la afirmacién
de que los algoritmos genéticos en su forma original abarcarian la mayoria de los
conceptos basicos que se utilizan en la actualidad en los algoritmos evolutivos.

Ahondando un poco mas en el tema, observemos que aunque la influencia de los
trabajos de Holland fué determinante para el posterior desarrollo de estas teorias,
otros cientificos con diferentes antecedentes estuvieron implicados en el desarrollo de
ideas andlogas. Asi, en los Estados Unidos, Fogel (1998) y otros implementaron al
final de la década de los sesenta su idea de lo que denominaron programacion evo-
lutiva y ya en los setenta, en Alemania, Rechenberg (1973) y Schwefel (1977) desa-
rrollaron la idea de estrategia de evolucion.

El esquema comun a estos desarrollos fué la utilizacién de los conceptos de
mutacion 'y seleccion, fundamentales en la teoria de la evolucién neodarviniana.
Aunque se obtuvieron resultados que parecian prometedores, la computacién evolu-
tiva no tomé fuerza hasta mediados de los afios ochenta, siendo la escasa potencia de
los ordenadores de esa época una de las razones. Un aspecto clave para la promulga-
cién de esta metodologia fué el libro de Goldberg (1989), en el que ya se planted su
desarrollo formal tanto a nivel tedrico como préctico.
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De forma genérica, apuntemos que los algoritmos evolutivos se apoyan en la
denominada poblacion de individuos o soluciones, formada por un subconjunto de la
regién factible o de la poblacién global. La idea subyacente es que, manteniendo una
poblacién de individuos que ird evolucionando en el tiempo, estos métodos pueden
ayudar a encontrar muchas soluciones eficientes a través de unos mecanismos de
autoadaptacién 'y cooperacion. La autoadaptacion significa que los individuos evolu-
cionan independientemente, mientras que la cooperacién implica un intercambio de
informacién entre los individuos. Con ello, la poblacién global contribuye al proceso
de evolucién hacia el conjunto eficiente.

En el contexto multiobjetivo, el primer investigador en introducir una metaheurfs-
tica evolutiva fué Schaffer (1984), que propuso el método VEGA (Vector Evaluated
Genetic Algorithm), una extensién de la metaheuristica uniobjetivo conocida como
GENESIS y que también fue la base de otros métodos propuestos posteriormente.

Presentamos, a continuacién, la estructura bédsica y conceptos asociados a las
metaheuristicas evolutivas que, como hemos apuntado, son en buena parte andlogos
a su equivalente genético. Asi, un individuo es una solucién codificada del problema
en consideracién, que estara representado por una serie de elementos que se corres-
ponden con un genotipo (informacién genética de un organismo) en biologia. Tal
genotipo define un individuo cuando se expresa o decodifica en un fenotipo (carac-
teres observables). El genotipo estd compuesto por uno o mis cromosomas, donde
cada cromosoma estd compuesto de genes separados que toman ciertos valores o
alelos de un alfabeto genético. Un lugar identifica la posicién de un gen dentro del
cromosoma. Por tanto, cada individuo de la poblacién se decodifica en un conjunto
de pardmetros que se utilizan como entrada a la funcién objetivo y que constituyen
conjuntos de cromosomas, que es lo que se entenderd como poblacion. Una represen-
tacién de estos conceptos se muestra en la Figura 2.

Individuo Posicién Gen
Y —
( 1 1100110 1& 1 | ¢ Cromosoma

- 2110[1]1]0[1|0] 0 |« Cromosoma
E R 3J1]1(1l0|1]0]|0O .
-] s{lFaffortjoltj1]1lo0 .
=] Sll5ojo[1[0]|1]0]1 .
RS [a
R3] : .
S . .
= n|l1l|0[0|0|1]|]0]1
a

< Cromosoma

110|]1(1]0]|]0]|1
X\t A2
Valor o alelo

Ficura 2. Un ejemplo de la terminologia utilizada en la codificacion de individuos con
un codigo binario.
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Como en la naturaleza, los operadores evolutivos actian a través del algoritmo
evolutivo sobre la poblacién tratando de generar soluciones lo méds idéneas posibles.
En la aplicacién de un algoritmo genético se parte de un conjunto (poblacién) de n
soluciones (individuos) tomadas de la poblacién global, que va cambiando de acuerdo
con los operadores evolutivos y manteniéndose su tamafio en las siguientes iteracio-
nes. Tales operadores evolutivos son: seleccion de buenos individuos, cruce o recom-
binacién, mutacion y seleccion de malos individuos. El significado de estas operacio-
nes, que conducen a una nueva generacion, es el siguiente:

o Seleccion de buenos individuos. Se escogen con reemplazamiento n individuos
de la poblacién, con mayor probabilidad de eleccién para los individuos de
mejor valor.

e Cruce o recombinacion de individuos. Dos individuos se parten aleatoriamente
e intercambian sus partes, es decir, se tiene una forma de recombinacién que
opera sobre dos individuos (ascendientes) para obtener los nuevos individuos
(descendientes), tal como se muestra en forma esquemdtica en la Figura 3.

Punto de
cruce

y

Ascendiente 1

Ascendiente 2 %“4%

Descendiente 1 |

Descendiente 2

Ficura 3. Cruce de individuos a traves de un sélo punto.

e Mutacion en un individuo. Con cierta probabilidad se cambian aleatoriamente
algunos elementos de la codificacién de un individuo. La Figura 4 muestra, para
una eleccién aleatoria de una posicién, el cambio del elemento 1 por el 0 (si el
c6digo fuera no binario tal cambio serfa por algin otro elemento del alfabeto,
escogido aleatoriamente).

Punto de
mutacion

y

Ascendiente ‘ I 1. | ’
A

v

Descendiente ‘ ’ 0 ] )

Ficura 4. Mutacion con respecto a una posicion.
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e Seleccion de malos individuos. Se escogen sin reemplazamiento individuos de
la poblacién dando mayor probabilidad a los individuos con peor valor. Tales
individuos se sustituyen por los descendientes obtenidos en el paso anterior,
teniendo asi una nueva poblacién de tamafio n.

La Figura 5 muestra de manera esquematica los procesos basicos de los algorit-
mos evolutivos

Este proceso evolutivo proporcionard nuevos individuos con una mayor probabi-
lidad de contribuir a mejores descendientes en la siguiente generacidn. Las diferentes
variantes de algoritmos evolutivos se diferencian en los tamafios de las poblaciones,
en los de las subpoblaciones de buenos individuos y en las formas especificas de los
operadores, que dependerdn, entre otros factores, de las restricciones que definen el
dominio del problema y que afectan a la estructura de cromosoma y a los alelos, Biack
(1996) y Coello et al. (2002).

Observemos que los algoritmos evolutivos parecen resultar particularmente apro-
piados para la resolucién de problemas de optimizacién multiobjetivo, ya que tratan
simultdineamente con un conjunto de posibles soluciones (poblacién). Esto permite
encontrar varias soluciones eficientes en una sola iteracion del algoritmo y no como
la programacién matematica tradicional que demanda una serie de iteraciones. Otro
aspecto favorable a su utilizacién, es que son menos suceptibles a las formas o a la
continuidad que pudieran tener el conjunto eficiente, aspectos que si son muy impor-
tantes o incluso determinantes para los procesos de solucién basados en programacién
matematica.

Las aplicaciones de los algoritmos multiobjetivo evolutivos surgen por primera
vez a mediados de los afios ochenta, sin embargo, es en la década de los noventa
cuando se produce un incremento importante originado por el éxito de las aplicacio-
nes a situaciones reales, mostrdndose resultados superiores a los obtenidos con los
métodos multiobjetivo clédsicos. Estas aplicaciones recorren diferentes areas, destacan-
do quizas la de la Ingenieria con multiples y variadas aplicaciones en problemas
medioambientales, robética y control, telecomunicaciones y optimizacién de redes,
electricidad y electrénica... aunque también en Medicina, Quimica y Ecologia entre

. - % Conjunto de individuos
/( Pobianign (soluciones)

« Aseenilientes ; M1emb1rosa<(i:fu laa1 generacion

Algoritmo
evolutivo

o Descendientes % Miembrossi gsié&rlngeeneracién "ﬁ“‘) (‘ *
Poblaciones sucesivas ‘EF* wﬁ- *9

e Generacion —— (iteraciones del algoritmo
evolutivo)

FiGURA 5. Operadores bdsicos de un algoritmo evolutivo.
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otras. Una revisién y clasificacion bastante detallada de tales trabajos se puede ver en
Coello et al. (2002).

RECOCIDO SIMULADO

Los fundamentos de la metaheuristica recocido simulado fueron introducidos en
la década de los afios ochenta por Kirpatrick er al. (1983) y Cerny (1985), en un
intento de proponer un método aleatorizado de bisqueda local con la capacidad de no
quedar atrapado en un 6ptimo local, siendo esta caracteristica la que motivé su desa-
rrollo y posterior utilizacién en problemas reales complejos. Algunos articulos y li-
bros interesantes de la extensa literatura sobre este tema y que resumen los desarrollos
tedricos y dominios de aplicacién son Aarts y Korst (1989), Koulamas et al. (1994),
Fleisher (1995), Aarts y Lenstra (1997) y Henderson ef al. (2003).

El nombre de este algoritmo proviene de la analogia con el proceso de recocido
fisico de sélidos, en el que se calienta un sélido cristalino y, a continuacién, se deja
enfriar muy lentamente hasta que alcanza una configuracién cristalina lo mas unifor-
me posible, es decir, un estado de entropia minimo, estando asi, libre de defectos. El
recocido simulado establece la conexién entre este tipo de comportamiento termodi-
ndmico y la bisqueda de un minimo global para un problema de optimizacién discre-
to, proporcionando un procedimiento algoritmico para aprovechar y explotar tal co-
nexién. En cada iteracion de la metaheuristica de recocido simulado se comparan los
valores de dos soluciones, la actual y una nueva seleccionada en un entorno de la
actual. Si la nueva solucién es mejor se acepta, pero si es peor también se aceptara
con una determinada probabilidad, que depende de un pardmetro temperatura, tipica-
mente decreciente con cada iteracién del algoritmo.

Asi, la caracteristica fundamental del recocido simulado es que proporciona un
medio para no quedar atrapado en un 6ptimo local, permitiendo movimientos a nuevas
soluciones que empeoren ocasionalmente la funcién objetivo. Al irse reduciendo el
valor del pardmetro temperatura, disminuye la probabilidad de aceptacién de malas
soluciones y la distribucién de las soluciones asociadas con la cadena de Markov no
homogénea que modeliza el comportamiento del algoritmo, es de esperar que converja
a una zona que concentre el conjunto de soluciones eficientes (globalmente 6ptimas
en el caso uniobjetivo).

Describimos a continuacién las caracteristicas especificas y basicas del algoritmo
de recocido simulado para optimizacién discreta, que esencialmente es una extension
del caso uniobjetivo para afrontar el concepto de eficiencia u optimalidad de Pareto.

Dada la regién factible X y una funcién vectorial f: X —R", se pretende encontrar
una solucién de compromiso, es decir, una soluciéon de la region factible que sea
eficiente y satisfaciente para el decisor. El recocido simulado comienza con la selec-
cioén (aleatoria) de una solucién inicial xe X y se genera (de manera aleatoria o de
acuerdo con alguna distribuciéon de probabilidad previamente acordada) una nueva
solucion x’e E(x), con E(x) entorno de x. Si x’>x, entonces x’ se convierte en la
solucién actual. En otro caso, x” se acepta como solucién actual con probabilidad

p=Tmin{l, exp((f, (7)- £ ()/e, )}
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donde 1, es el pardmetro temperatura en la iteracién k, que verificard las condiciones

t>0 Vky lim¢, =0.

k—eo

Si fuera £,=0 s6lo se aceptarfan nuevas soluciones que dominaran a la actual. La
probabilidad p de aceptacién es el elemento bésico del proceso de busqueda. Si la
temperatura se reduce de manera suficientemente lenta, entonces el sistema puede
alcanzar un estado de equilibrio, que se asume que sigue la distribucién de Boltzman.

La probabilidad p propuesta se denomina SP («Simple Product»), pero existen
otras expresiones que pueden ser mds adecuadas dependiendo de las caracteristicas del
problema bajo estudio, Serafini (1992).

Respecto a la convergencia, se han considerado tipicamente dos direcciones. El
enfoque de la cadena de Markov homogénea, Johnson y Jacobson (2002), asume que
cada temperatura #, se mantiene constante para un nimero suficiente de iteraciones y,
con esta hipétesis, se demuestra que la matriz estocéstica de probabilidades de tran-
sicién puede alcanzar la estacionariedad. Asi, la sucesién de soluciones {x,} generada
por el algoritmo corresponde a la realizacién de una cadena de Markov que converge
al 6ptimo global en el caso escalar. En la prictica, se suele tomar un nimero de
transiciones suficientemente grande como para que permita la exploracién de los
entornos y asi posibilitar la convergencia al 6ptimo.

El segundo enfoque de convergencia esta basado en la teoria de cadenas de Markov
no homogéneas, Anily y Federgruen (1987), no siendo necesario que la cadena de
Markov alcance una distribucion estacionaria, aunque se requieren otras condiciones,
Mitra et al. (1986).

Otros aspectos practicos importantes en la ejecucién del algoritmo son:

s Proceso de enfriamiento. Este se encuentra definido a partir de una temperatura
inicial 7, (al que se le suele asignar un valor para el que la probabilidad inicial de
aceptacion de soluciones peores sea alta, por ejemplo, 0.9) y su secuencia de reduc-
ci6n incluyendo un criterio de parada. Romeo y Sangiovanni-Vicentelli (1991) obser-
van que un proceso de enfriamiento eficiente resulta esencial para reducir la cantidad
de tiempo requerido por el algoritmo para encontrar la solucion satisfaciente. De aqui
que el ndmero de trabajos dedicados al estudio de este proceso es notable como
pueden verse, por ejemplo, en Nourani y Andresen (1998), Cohn y Fielding (1999)
y Fielding (2000), entre otros. Los procesos de enfriamiento se agrupan en dos clases:
las secuencias estdticas, que son aquéllas que se especifican en su totalidad antes de
comenzar el algoritmo (la mas sencilla y utilizada consiste en mantener la temperatura
durante L iteraciones y después reducirla multiplicindola por un factor o (O<oi<1), de
manera que después de L pasos, la temperatura es o/'t,) y las secuencias adaptativas,
que ajustan la tasa de decrecimiento de la temperatura basidndose en informacién
obtenida durante la ejecucién del algoritmo.

e Eleccién del entorno. Su definicién es un aspecto clave, habiéndose probado

que la eficiencia del recocido simulado estd fuertemente influenciada por el tipo de
entorno utilizado, Moscato (1993), asi como por su tamafio. No existen resultados
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tedricos sobre este dltimo aspecto, habiéndose llegado por el momento a la conclusién
de que la eleccién del tamafio del entorno tiene una fuerte dependencia de las carac-
teristicas especificas del problema.

e Criterios de parada. Es otro problema abierto y sobre el que se han hecho dife-
rentes propuestas no definitivas. Entre ellas, las mds utilizadas son: parar si la funcién
objetivo /' no ha mejorado al menos un porcentaje previamente fijado tras un cierto
numero de iteraciones; y parar si el nimero de transiciones aceptadas es menor que un
determinado porcentaje previamente fijado tras un cierto nimero de iteraciones.

La importante aceptacion que ha tenido la metaheuristica de recocido simulado ha
llevado al desarrollo de nuevas variantes, entre las que podriamos destacar la deno-
minada de recocido comprimido, Ohlman y Bean (2000), que incorpora a la tempe-
ratura los conceptos de presién y volumen, para el tratamiento de problemas de op-
timizacién discretos con restricciones relajadas. También, Jiménez et al. (2002)
consideran la aplicacién del recocido simulado al caso de problemas de decisién bajo
riesgo con imprecién sobre las preferencias y consecuencias.

En todo caso, un aspecto practico importante que se apoya en el valor principal
de la utilizacién del recocido simulado, es que su ejecucién sea en un tiempo razo-
nable para la obtencién de una solucién préxima a la 6ptima o satisfaciente. Este serd
un punto muy importante de investigacién futura, ya que centrarse en el comporta-
miento en tiempo finito del recocido simulado mds que en los resultados sobre con-
vergencia asintdtica de caracter mucho mds tedrico, que son los que dominan en las
publicaciones con gran diferencia hasta el momento, deberia proporcionar atin un
mayor interés por su utilizacién.

BUSQUEDA TABU

Otra metaheuristica es la bilsqueda tabu, propuesta por Glover en 1986, basdndose
en anteriores trabajos suyos publicados en 1977, Glover (1977), en los que ya intro-
dujo algunos de los conceptos e ideas posteriormente utilizados. Su objetivo basico,
al igual que el recocido simulado, es intentar solventar el problema de quedar atra-
pado en un 6ptimo local. El procedimiento de bisqueda tabd se comporta como uno
de bisqueda local, sin embargo, a diferencia de los esquemas convencionales de
méximo descenso, la bisqueda tabd permite movimientos a soluciones que pudieran
ser no favorables desde el punto de vista de la solucién actual. Ademds, para evitar
el posible ciclado se considera la denominada lista tabii, en la que se guardan durante
cierto tiempo atributos que permiten identificar la solucién o el movimiento realizado.
De este modo, todo movimiento que tenga un atributo en la lista tabd se considera
prohibido no permitiéndose llevarlo a cabo, de manera que las restricciones se basardn
en el mantenimiento de una funcién de memoria que determine durante cuanto tiempo
una restriccion tabiu es obligada o, alternativamente, que movimientos son admisibles
en cada iteracion.

Ya que la lista tabu estd formada por atributos y no por movimientos o soluciones,
se podria prohibir pasar a soluciones 6ptimas y eficientes. Para evitar tal inconvenien-
te, se utilizan niveles de aspiracion. Asi, si una solucién tabd, y por tanto prohibida,
supera los niveles de aspiracion, entonces se permite el movimiento a ella.
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En términos generales, la bisqueda tabu tiene los siguientes tres componentes,
Glover y Laguna (1997): 1) una memoria a corto plazo para evitar el ciclado; 2) una
memoria a medio plazo para intensificar la bisqueda; y 3) una memoria a largo plazo
para diversificar la buisqueda.

La idea bésica de la busqueda tabu es crear un subconjunto LT (lista tabd) de N
(funcién entorno), cuyos elementos o atributos se denominan «movimientos tabi» y
estardn formados por una lista histérica de movimientos previamente detectados como
no apropiados o por un conjunto de condiciones tabu, que tipicamente serdn restric-
ciones que deben satisfacerse. Por tanto, el subconjunto LT restringird la bisqueda y
mantendrd la bisqueda tabt como si fuera simplemente un esquema de maximo des-
censo. En cada etapa del algoritmo, se elegird un «mejor» movimiento dado por la
funcién de evaluacién 1.

Destaquemos también que, ademds de la eleccién de los atributos para la lista tabu
y los niveles de aspiracién, hay otras decisiones que tomar para poder aplicar el
método:

e Estructura de entornos. La estructura de entorno estard claramente vinculada a
la definicién y caracteristicas de la regién factible X. En cada iteracién del
algoritmo, la transformacién local que se puede aplicar a la actual solucién X
definird un entorno de soluciones £ )_c) en X. En general, para cualquier proble-
ma especifico, habrd muchas posibles definiciones de estructuras de entorno, lo
que obliga a precisar el hecho de que su eleccién es importante, ya que es un
aspecto critico en la eficiencia del algoritmo. No existen reglas para tal eleccién
y, en este momento, deberia basarse en el conocimiento del problema en cues-
tién.

o Longitud de la lista tabu. El tamafio que suele recomendarse es 7, siendo el
rango de valores para los que puede considerarse el método efectivo de 5 a 12.

° Regla de parada. Las reglas de parada mds utilizadas son: 1) fijar un nimero
de iteraciones (o un tiempo de CPU); 2) cuando se hubieran dado un cierto
nimero de iteraciones sin mejora del valor (a precisar) de f;y 3) cuando f
alcance un nivel umbral preespecificado.

Para hacer més eficiente la estrategia de bisqueda en problemas complejos se
suelen considerar algunos elementos adicionales a los anteriores que brevemente
comentaremos:

e Intensificacion. La idea que subyace al concepto de intensificacién de bisqueda
es que, como probablemente harfa un ser humano, se deberia explorar mads
concienzudamente zonas de la regién factible que fueran mas prometedoras.
Asi, de vez en cuando, deberia pararse el proceso de bisqueda normal y ejecutar
una busqueda intensificada.

Hay diferentes enfoques de intensificacion y, entre ellos, podriamos citar un
cambio en la estructura de entorno que permita unos movimientos mas potentes
y variados o recomenzar la bisqueda desde la mejor solucién actualmente co-
nocida fijando las componentes que resulten mdas atractivas. Observemos que
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aunque la intensificacién se ha utilizado en muchas implementaciones, no siem-
pre ha sido necesaria, ya que se ha probado que la biisqueda basada en el
proceso normal era suficiente para alcanzar una solucién aceptable.

Diversificacion. Una de las objeciones a todos los métodos de busqueda local,
incluyendo la bisqueda tabu, es el hecho de que tienden a ser demasiado «lo-
cales», es decir, que tienden a gastar la mayor parte de su tiempo, si no todo,
en una porcién limitada de la region factible. Para superar este inconveniente,
se ha considerado la diversificacion, que es un mecanismo algoritmico que
pretende aliviar este problema forzando la bisqueda en dreas de la regién fac-
tible previamente no exploradas, Soriano y Gendreu (1996). Las dos técnicas de
diversificacién mas utilizadas son la diversificacion con nuevo comienzo, en que
se trata de forzar la utilizacién de unas pocas componentes raramente utilizadas
en la actual solucién y recomenzar la bisqueda desde ese punto; y la diversi-
ficacién continua, que se alcanza sesgando la evaluacion de posibles movimien-
tos mediante la adicién a los objetivos f; de pequefios términos relacionados
con componentes de frecuencias. Hagamos hincapié en que éste es posiblemente
el aspecto critico més importante en el disefio de esta clase de metaheuristicas.

Admisién de soluciones infactibles. El conjunto de restricciones de un problema,
que definen su regién factible, con frecuencia restringen demasiado el proceso
de buisqueda, siendo ello un factor que conlleva una solucién final mediocre, lo
que ha conducido a la consideracién de relajacion de restricciones como una
estrategia que permite crear de manera circunstancial una regién de busqueda
que permite una exploracién con estructuras de entorno mds simples y con
mayor garantia de alcanzar una solucién mejor. Esta estrategia y otras han
supuesto una ayuda al proporcionar implemetaciones més eficientes en la bus-
queda tabu.

Se ha conseguido una extension de la busqueda tabi mediante la consideracion de
probabilidades para varios de los principios de btisqueda del algoritmo. Esto ha con-
ducido a la denominada bisqueda tabi probabilistica, Glover (1989) y Glover y
Laguna (1997), ain no estudiada y explorada suficientemente.

Con respecto al contexto multiobjetivo, existen varias propuestas de extensién de
esta metaheuristica. Entre ellas podriamos citar a MOTS (Multi-Objective Tabu Sear-
ch), Hansen (1997), que comienza generando aleatoriamente soluciones como punto
de partida del algoritmo, para pasar a determinar un vector de pesos para cada una de
tales soluciones, basdndose en la métrica ponderada de Tchebycheff. La idea es pro-
poner pesos de manera que los puntos se distribuyan uniformemente sobre la frontera
de Pareto. Variando los pesos se generardn soluciones alternativas y se elegird el
mejor entorno que no incumpla la lista tabd, debiendo conducir a soluciones no
dominadas. Este método tiene diversas variantes y, entre ellas, podriamos destacar la
de Hansen (1997), que propone diferentes formas de incorporar las preferencias del
posible usuario en forma interactiva.

También Gandibleux ez al. (1997) han propuesto una técnica multiobjetivo basada
en la utilizacién del punto utopia como referencia. Hertz et al. (1994), proponen tres
enfoques para tratar problemas con miltiples objetivos. El primero se basa en la suma
ponderada de los objetivos, resultando demasiado simple y poco ttil. El segundo
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consiste en la construccién de una jerarquia de las funciones objetivo, de manera que
se considera una funcién objetivo en cada iteracion, utilizando objetivos adicionales
en caso de empate. La critica mas fuerte a este procedimiento estd en que la ordena-
cién que se considere en los objetivos puede tener un efecto importante en la bisque-
da. Finalmente, el tercer enfoque, se basa en el método de las e-restricciones, que
consiste en el procesamiento secuencial de los objetivos, considerando sélo uno cada
vez y tratando al resto como restricciones.

Otras referencias al tema donde se consideran, entre otros, enfoques hibridos o la
comparacién de metaheuristicas, se pueden ver en el texto de Coello et al. (2002).

OTROS ENFOQUES

Los tres enfoques metaheuristicos que hemos descrito han sido los mas desarro-
llados y utilizados en la dltima década. Su éxito en la aplicacién a problemas reales
complejos ha motivado el desarrollo de otros planteamientos metaheuristicos prome-
tedores y a continuacién describiremos brevemente algunos de ellos.

En primer lugar consideramos la colonia o sistema de hormigas, que esta inspi-
rada en el comportamiento real de las colonias de hormigas. Estas, cuando se despla-
zan, depositan en el suelo una sustancia quimica llamada pheromene, Dorigo y Caro
(1999), que influencia en su comportamiento, ya que tienden a elegir aquellos cami-
nos donde haya mayor cantidad de pheromene. Las estelas de esta sustancia actdan
como un mecanismo de comunicacién indirecto entre las hormigas. Desde la perspec-
tiva de la Informatica, puede verse el sistema de hormigas como un sistema multia-
gente con interacciones de bajo nivel entre los agentes.

Las tres ideas mas importantes que se han adoptado en esta metaheuristica son:
1) la comunicacién indirecta a través de estelas de pheromene; 2) los caminos més
cortos tienden a tener una tasa de crecimiento de pheromene mayor; y 3) las hormigas
tienen una mayor preferencia (con una cierta probabilidad) de seguir aquellos caminos
que contienen una mayor cantidad de pheromene. Adicionalmente, también se han
incorporado ciertas capacidades no existentes en las colonias de hormigas reales. Por
ejemplo: 1) cada hormiga es capaz de estimar cudn lejos se encuentra de un cierto
estado; 2) las hormigas tienen informacién sobre el medio ambiente y lo utilizan para
tomar decisiones (comportamiento no sélo adaptativo, sino también exhaustivo); y 3)
las hormigas tienen memoria, ya que es necesario asegurar que s6lo se generen solu-
ciones factibles en cada etapa del algoritmo.

La aplicacién original de este algoritmo se llevd a cabo con el problema del
viajante, pero posteriormente ha habido otras aplicaciones y su extension al caso
multiobjetivo, Mariano y Morales (1999).

Otra metaheuristica es el llamado algoritmo mimético, introducida por Moscato
(1993) y que tiene sus raices en la palabra «mime», introducida por el bidlogo Ri-
chard Dawkins, que define un mime como una «unidad de imitacién» en la transmi-
sién cultural. Asi, un algoritmo mimético podria verse como un enfoque de solucién
que pretende imitar la evolucién cultural mas que la biolégica. La principal diferencia
estd en como se transmite tal informacién, pués mientras los genes pasan de una
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generacién a otra intactos, los mimes tipicamente se adaptardn de acuerdo con las
caracteristicas del individuo que los transmita. Esta clase de algoritmos se ha mostra-
do ttil en problemas de optimizacién combinatoria uniobjetivo y su utilidad en el caso
multiobjetivo parece prometedora, aunque todavia no se ha llevado a cabo su exten-
sién.

Indiquemos finalmente, que existen otras metaheuristicas con un menor desarro-
llo, pero en las que actualmente se estd trabajando en un intento de conseguir buenos
resultados futuros. Citemos, entre otras: la optimizacion de un enjambre, Shi y Eber-
hart (1998), que se basa en la idea de simular los movimientos de un grupo o pobla-
cién de pajaros que buscan alimento; el aprendizaje de refuerzo distribuido, Mariano
(2001), que permite la interaccién entre agentes en un ambiente comin, cooperando
para el establecimiento de una politica éptima sobre estados y acciones que permitan
el logro de una meta comdun; los algoritmos culturales, Reynolds (1994), que se
apoyan en la observacién hecha por investigadores sociales que sugieren que la cul-
tura podria encontrarse simbdlicamente codificada y transmitida dentro y entre pobla-
ciones, como otro mecanismo de transmision; y el sistema inmune, Smith et al. (1993),
que se basa en la observacién de que nuestro sistema inmune proteje el organismo de
bacterias, virus y otros patégenos extrafios, y trasladado a un sistema computacional
se ha desarrollado un sistema inteligente paralelo que es capaz de aprender y recupe-
rar el conocimiento previo para resolver tareas de clasificacién y reconocimiento.

ALGUNAS VENTAJAS E INCONVENIENTES

Observemos que para poder determinar si una metaheuristica puede tener éxito en
su aplicacién al paradigma multiobjetivo es fundamental, en primer lugar, comprender
sus ventajas y debilidades naturales y, ademads, como se trasladaran éstas a un contex-
to de optimizacion con objetivos multiples. El primer aspecto a tener en cuenta es que
la mayoria de las metaheuristicas son de manera natural discretas en comparacién con
la modelizacién convencional, que es continua en su mayoria. Esto implica que hay
que discretizar las variables continuas previamente a la aplicacién de la metaheuristica
y resulta obvio que cuanto mayor se pretenda que sea el grado de precision, se
requerird mayor esfuerzo computacional.

Una posible ventaja de las metaheuristicas es su flexibilidad, ya que el rango de
modelos capaz de resolverse mediante estos métodos es mucho mayor que con los
métodos convencionales. Asi, los modelos con los factores de complicaciéon antes
citados pueden ser tratados mas facilmente y el conocimiento de problemas especifi-
cos puede ser integrado en un proceso de soluciéon de manera mas sencilla. Esta
flexibilidad ha ampliado el conjunto y tipo de problemas a los que los métodos
multiobjetivo se pueden aplicar, en particular en muchos de los campos de la Medi-
cina e Ingenierfa.

También hay algunas desventajas en la utilizacién de metaheuristicas con respecto
a los métodos de solucién convencionales. En primer lugar, observemos que las
metaheuristicas no son funciones optimizadoras ya que, como apuntamos, su propé-
sito es buscar y encontrar buenas soluciones para el problema més que garantizar una
solucién 6ptima. Asi, si el modelo construido es suficientemente simple como para
permitir que las técnicas convencionales sean capaces de proporcionar un 6ptimo,
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entonces las metaheuristicas se deben desechar. Sin embargo, si no fuera ese el caso,
como se ha mostrado ya en multiples aplicaciones, es claro que debe considerarse su
utilizacion.

Otra posible desventaja, se refiere al hecho de que hay un nimero bastante mayor
de parametros en las metaheuristicas que tienen que ser propuestos por el modelizador
que en los métodos convencionales. En general, la solucién serd sensible a tales
pardmetros y de aqui que puedan resultar necesarias ejecuciones de la metaheuristica
con diferentes valores para los pardmetros como un tanteo previo a alcanzar una
buena solucién. Esto conlleva el asumir que una metaheuristica sea en cierto sentido
una caja negra y de ahf la conveniencia de no conformarse con una tnica ejecucion.

CONCLUSIONES

Es claro el creciente interés por estas técnicas de resolucién, como lo prueba el
importante nimero de aplicaciones que se han desarrollado, ya sea a través de libros,
articulos y conferencias, especialmente desde principios de la década de los afios
noventa. Son varios los factores que han impulsado este crecimiento y, entre ellos,
destacariamos el anteriormente aludido incremento en la potencia de los ordenadores.
También ha habido un efecto de transferencia de los avances en los métodos meta-
heuristicos y su aplicacién a problemas uniobjetivo a los problemas con varios obje-
tivos y, finalmente, la modelizacién de problemas multiobjetivo reales importantes,
por si misma, ha demandado procedimientos de solucién que han producido novedo-
sos avances en los métodos metaheuristicos. Esto est4 avalado por el creciente nimero
de aplicaciones habidas en distintas areas, tales como las Ingenierias Industrial, Me-
céanica, Medioambiental, Planificacién, Medicina, Investigacién Operativa...

La metaheuristica mds utilizada y desarrollada han sido los algoritmos evolutivos
y dentro de ellos, los genéticos. La razén subyacente del éxito de tales enfoques estd
en el hecho de que los algoritmos genéticos pueden de manera natural proporcionar
multiples soluciones, es decir, zonas potencialmente 6ptimas, siendo asi una buena
herramienta para representar muchas soluciones que estén incluidas en el conjunto
eficiente. En segundo lugar y a cierta distancia en cuanto a su utilizacién, se encuentra
el recocido simulado y ya, en un nivel mas bajo, la bisqueda tabi que, en muchas
ocasiones se ha utilizado conjuntamente con alguna de las dos anteriores en un intento
de refinar el correspondiente método de solucién para evitar con mayor fuerza el
camino hacia un 6ptimo local.

También, algunas de las metaheuristicas mas recientemente desarrolladas, como el
sistema de hormigas, algoritmos culturales... estdn ain pendientes de su extension y
aplicacion a problemas de programacién multiobjetivo. En todo caso, las metaheuris-
ticas han demostrado ser herramientas utiles con sus propias ventajas e inconvenientes
y es de esperar que en los proximos afios surja un crecimiento en la potencia del
proceso de solucién y en su precision, para permitir la generacién de mejores solu-
ciones para los decisores.
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