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Heuristicasy Problemas Combinatorios

Prof. Slvia A. Ramos

“ Cierro los 0jos y veo una bandada de pajaros. La vision dura un segundo o acaso menos; no sé
cuantos pajaros vi. ¢Era definido o indefinido su nimero? El problema involucra el de la existencia
de Dios. S Diosexiste, el numero es definido, porque Dios sabe cuantos pajarosvi. S Dios ho
existe, el nimero es indefinido, porque nadie pudo llevar la cuenta. En tal caso, vi menos de diez
pajaros (digamos) y mas de uno, pero no vi nueve, ocho, siete, seis, cinco, cuatro, tres o dos
pajaros. Vi un nimero entre diez y uno que no es nueve, ocho, siete, seis, cinco, etcétera. Ese
numero entero esinconcebible, ergo, Dios existe.”

Argumentum ornithologicum

Jorge Luis Borges

El nimero exigte, en cudquier problema, ese nlimero es la solucion. Pero no sempre podemos
hallarlo (no tenemos tanta paciencia) sobre todo s se trata de problemas combinatorios. Aqui aparece e
tema que nos ocupa

Este gpunte pretende sdlo unaintroduccion a mundo que descubrimos, hace a gunos afios, cuando
empezamos atrabgar en @ tema de Heurigticas gplicadas alos model os de Programacion Lined Entera
Combinatoria; y surgié como una guiaparad dictado de nuestras clases.

S, luego de leer @ gpunte, les gustad tema, encontrardn en la Ultima pagina una lista que contiene
parte de la bibliografia que pueden consultar paraampliar a respecto.

Quiero agradecer por sus vaiosos aportes a Dr. Sebastian Ceria, que nos introdujo en €
conocimiento del tema, a Esteban Santellan que colabord en € desarrollo de las clases tedricas, y aduan
Ramonet, que nos dio su voto de confianza e impulsd su crecimiento, como |o sigue haciendo.

SiviaA. Ramos
Octubre de 1995



Busgueda Heuristica:

Con d fin de resolver problemas complicados con eficiencia, en ocasones es necesario
comprometer algunos requisitos de optimadidad y congtruir una estructura de control que no garantice
encontrar lamejor respuesta pero que cas Sempre encuentre una buena solucion. De estaforma, surge la
idea de heuristica. La paabra heurigtica viene de la paabra griega heuriken que significa “ descubrir”,
gue es también origen de eureka, derivado de la famosa exclamacion de Arquimedes, heurika (“lo
encontre’).

Asd definieron Bartholdi y Plaizman (en 1988) o que es heurigtica para dlos:

“Una heuristica puede verse como un procesador de informacion que, deliberadamente, peor
juiciosamente, ignora cierta informacién. Ignorando informacién, una heuristica se libra de gran
parte del esfuerzo que debid haberse requerido para leer los datos y hacer calculos con ellos. Por
otra parte, la solucién producida por tal heuristica, es independiente de la informacion ignorada, y
de este modo no se ve afectada por cambios en tal informacion. Idealmente, se busca ignorar
informacion que resulta muy caro colectar y mantener, esto es, computacionalmente caro de
explotar y mantener, y que contribuye en poco a la precision de la solucién.”

Podemos definir una heuristica como una técnica que aumenta la eficiencia de un proceso de
busqueda, posiblemente sacrificando demandas de completitud. Las heurigticas son como los guias de
turismo: resultan adecuados en € sentido de que generdmente sudlen indicar las rutas interesantes, son
maos en @ sentido de que pueden olvidar puntos de interés para ciertas personas. Al usar buenas
heuriticas se pueden expresar buenas (aungue posiblemente no dptimas) soluciones a problemas dificiles,
como € del vigante de comercio.

Una funcidn heuristica es una correspondencia entre las descripciones de estados del problema hacia
alguna medida de deseabilidad, normamente representada por nimeros. Quiere decir que mensura cada
estado del problema (solucion) y dice quétan cerca de la solucidn dptima esta.

El propdsito de una funcion heurigtica es @ de guiar d proceso de busqueda en la direccion mas
provechosa sugiriendo qué camino tomar cuando hay mas de uno disponible. Cuanto mas exactamente
estime la funcidn heurigtica los méritos de cada nodo del &bol (o grafo) que representad  problema, més
directo sera € proceso de solucion. En genera, hay que hacer una ponderacion entre € costo de
evauacion de una funcion heurigticay € ahorro de tiempo de blsqueda que proporcionala funcién.

Para gemplificar d tema, usaremos una heurigtica sencilla (Lenat - 1983), que consiste en |o
sguiente S hay una funcion interesante de dos argumentos f(x,y) ver qué ocurre s |os dos argumentos
son idénticos:

S lafuncién es... La heuristica lleva al descubrimiento de...
multiplicacion elevacion a cuadrado

unién de conjuntos identidad

contemplar introgpeccion

matar uicidio

En un problema de minimizacidn, € vaor de la solucion obtenida por la heurigtica es menor o igud
que una constante multiplicada por € verdadero vaor dptimo. Esa constante se llama congtante de
calidad.
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S llamamos

OPT = Vador 6ptimo redl.

HEUR = Vaor encontrado por la heuristica como optimo.

K = Congtante de calidad.

Sabemosque HEUR<K - OPT.

La congtante de cdidad nos da un limite superior en @ error que podemos llegar a tener entre la
solucion éptima verdaderay la encontrada por la heurigtica.

S para una funcién heurigtica se puede encontrar un vaor de K que permanezca congtante para
todos los problemas de un mismo tipo, sin influencia de tamafio del problema o de otros factores, diremos
gue esa heuridticatiene garantia de cdidad.

Vamos aenfocar € aspecto de heurigticas a aguellos problemas que son de caracter combinatorio y,
por lo tanto, tienen un nimero finito de soluciones, pero ese nlmero es tan grande que lleva un tiempo
enorme llegar a la solucion dptima. Por gemplo, la estrella de los problemas combinatorios, que es €
problema del vigante, es NP-Hard, lo cud sgnifica que es no determinigtico polinomiad. Para cuaquier
problema de esta clase |os agoritmos que se conocen para su resolucion llevan, parae peor problema, un
ndmero exponencia de pasos, por lo general del orden de 2". Un problemade vigante de cien ciudades,
en & peor de |os casos tardaria 2'® pasos, lo cud es mucho més de lo razonable.,

Sin las heurigticas, estariamos desesperadamente enredados en una explosién combinatoria.  Solo
este argumento seria suficiente para demostrar la necesidad de su uso. Sin embargo, existen otras razones:

- Con frecuencia no se necesita una solucién éptima, una buena aproximacion es adecuada.

- S bien las combinaciones que se logran con una heuristica pueden no ser muy buenas en los
peores casos, estos peores casos raramente ocurren en e mundo real.

- Intentar comprender por qué funciona una heurigtica, 0 por qué no lo hace, normamente sirve
para profundizar en lacomprensién del problema

Por otra parte, d méodo smplex también aplica heurigticas ¢0 no |o es acaso la decisién de que la
variable que ingrese a la base sea la de z-¢; con mayor valor absoluto?. En redidad no garantizamos que
as @ problema llegue més rdpidamente d dptimo.  El Smplex mismo se podria ver como un méodo
heurigtico, 10 que ocurre es que su base matemética es tan fuerte que tiene garantia de calidad uno, es
decir, semprellegad Optimo.

Muy frecuentemente se puede encontrar un limite superior en € error cometido. En muchos
problemas del mundo redl no es posible dar estos limites tan tranquilizadores. Esto es asi por dos motivos.

- Esdificil medir con precisién d vaor de una solucion particular.

- Es adecuado introducir heuristicas basadas en un conocimiento relaivamente desestructura-do.
Con frecuencia es imposible definir ese conocimiento de forma tal que pueda llevarse a cabo un andisis
matemético de su efecto sobre @ proceso de busqueda.

Dijimos que las heurigticas nos podian ayudar a conocer € problema, pues bien, existen dos formas
fundamentales de incorporacion de conocimiento heuristico especifico del dominio a un proceso de
bUsqueda basado en reglas:

" Enlasmismasreglas (9 sabemos diferenciar entre movimientos legaes que son |os que se pueden
hacer, y movimientos “sensatos’ que son |os que nos van allevar més rdpiday seguramente a una
solucion optima).

Como una funcion heurigtica que evaUa los estedos individuades dd problema y determina su
grado de “deseabilidad”.
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Caracteristicas ddl problema.

A fin de eegir d méodo més apropiado (0 una combinacion de méodos) para un problema en
particular, es necesario analizarlo de acuerdo con varias dimensiones clave:

1) ¢Puede descomponerse e problema?

Hay problemas que pueden descomponerse de tal modo de encontrar subsoluciones y combinarlas
para llegar ala solucidn dd problema. S los subproblemas no son independientes Sno que interactdan
entre s, estas interacciones deben ser consideradas a fin de llegar a una solucion para la totalidad del
problema.

2) ¢Pueden deshacerse 0 ignorarse pasos hacia una solucion?

Seglin este aspecto hay tres importantes clases de problemas:

- Ignorables. (Por gemplo, la demostracion de teoremas) en los cudes pueden ignorarse
pasos dados.

- Recuperables (Por gemplo: & rompecabezas) en los cuales pueden deshacerse pasos
dados.

- No recuperables. (Por gemplo: € gedrez), en los cuaes no pueden deshacerse pasos
dados.

La recuperabilidad de un problema juega un papel importante en la determinacion de la complgidad
de la estructura de control necesaria para resolver @ problema Los problemas ignorables se resuelven
usando una sencilla estructura de control que nunca vuelve hacia arés.  Los problemas recuperables se
resuelven con estrategias un poco mas complicadas que a veces cometen errores.  Para recuperarse de
estos errores sera hecesario una vueta atras, de forma que la estructura de control debe implementarse
con una pila “push-down” en la que las decisiones se conservan en e caso de que necesiten ser deshechas
més tarde. L os problemas no recuperables, se resuelven mediante un sistema que debe aplicar muchismo
esfuerzo en la toma de decisones ya que éstas son irrevocables. Algunos problemas irrecuperables se
resuelven con métodos de estilo recuperable usando un proceso de planificacion, en d cud se andiza por
adelantado una secuencia de pasos para descubrir a donde conducira antes de dar € primer paso.

3) ¢Es predecible & universo?.

Hay problemas de consecuencia ciertay problemas de consecuenciaincierta. En los problemas de
consecuencia cierta, € resultado de una accion se puede predecir perfectamente. Asi la planificacion
puede utilizarse para generar una secuencia de operaciones que garantizan llegar a una soluciéon. Paralos
problemas de consecuenciaincierta, sin embargo, la planificacion puede a menos generar una secuenciade
operaciones que tiene una buena probabilidad de conducir a una solucién.

Se combina con la caracterigtica anterior de modo de que los problemas mas dificiles de resolver
son los irrecuperables de consecuenciaincierta.

4) Una solucion adecuada ¢es absoluta o relativa?.

Edta caracteristica clasifica a los problemas de agiin camino y problemas de mejor camino. Estos
ultimos son mas dificiles de resolver que los de dgin camino. Estos se resuelven frecuentemente en un
tiempo razonable mediante heuristicas que sugieran rutas adecuadas para explorar.

Modeosy Optimizacion | Silvia A. Ramos
Versién 1.1 - Noviembre de 2007 Pagina: 4



5) Lasolucidn ¢es un estado o unaruta?.

A veces la solucidn es un estado y en otras, la solucion consiste en especificar 1os digtintos estados
(el camino que se ha seguido parallegar d estado find).

La respuesta a esta cuestion nos indica s va a ser necesario dmacenar € camino del proceso de
resolucién del problema.

6) ¢Cud esd papel del conocimiento?.
Hay problemas en los cuaes mucho conocimiento solo es necesario para acotar la blsquedary otras
en las cuaes d conocimiento se emplea para poder reconocer una solucion.

7) ¢Necestalatareainteractuar con una persona?.

Se puede hacer una distincion entre dos tipos de problemas:

- Los “solitarios’, en los cuaes a la computadora se le da una descripcion del problema y ésta
proporciona una respuesta sin ningun tipo de comunicacion ni necesidad de explicaciones del proceso de
razonamiento.

- Los “conversaciondes’, en los cudes exige una comunicacion intermedia entre d hombre y la
computadora, bien para proporcionar una ayuda adiciona a la méguina, bien para que la computadora
proporcione informacion a usuario.

8) Laclasficacion dd problema

Dependiendo de la granularidad con la cud se clasifiquen los problemas y |as estrategias de contral,
surgen digtintas listas de tareas genéricas y procedimientos. S se anaizan con cuidado los problemas y se
clasifican los méodos de resolucion de los mismos, atendiendo ala clase de problemas paralos cudes son
adecuados, podran reutilizarse muchas cosas gprendidas en la anterior resolucion de problemas similares.
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Heuristicas de construccion y de mej or amiento.

Hay heurigticas que se utilizan para encontrar una solucion del problema, tratando, desde ya de que
ésta sea lo mas proxima d dptimo que se pueda. A este tipo de heurigticas se las Ilama heurigticas de
congtruccion.  Otras heurigticas parten de una solucion ya conocida y tratan de megjorarla para que se
gproxime d Optimo. A este tipo de heurigticas se las conoce como heurigticas de mgoramiento. Las
heuristicas de mejoramiento funcionan tanto mejor cuanto més agada esté dd dptimo la solucion de la
cud se parte (l6gicamente, cuanto peor es una cosa, més facil es mgorarla). Las heurigticas de
construccion son aquellas paralas cuaes se estudia su garantia de calidad.

La mayoria de las heurigticas comunes (las que se hos ocurririan a nosotros), son heurigticas de
congtruccion.  Es un hecho frecuente @ crear heuristicas para tratar de llegar a una primera solucion, ya
gue no tenemos ninguna, para un problema. Es € caso de las heurigticas que aplicamos todos los dias, aln
sin darnos cuenta para poder resolver nuestros problemas, como € hecho de ordenar una serie de tramites
gue tenemos que hacer, o las tareas que hacen ala preparacion de nuestro desayuno. Crear heuristicas de
mejoramiento es mas complicado, primero, porque hay que conocer € problema (sino, no sabremos
cudndo estamos meorando) y segundo porque requieren mayor rigurosdad. Una mda heurigtica de
congtruccion puede ser salvada con una buena heuristica de mgoramiento, pero una mala heurigtica de
meoramiento implica un desconocimiento del problema que nos puede llevar a que ni Squiera nos demaos
cuenta de que la heuristica no nos conduce a u resultado razonable. Volviendo a uno de los gemplos que
vimos anteriormente como heurigticas de congtruccion, una vez que hemoas redlizado una serie de tramites,
s dgun dia tenemos que redizar en € mismo tiempo los mismos tramites, es de esperar que tengamos una
idea acerca de qué cosas nos convendria volver a hacer de la misma forma que lavez anterior y cudes nos
convendria hacer de unaforma diferente. Estamos aplicando una heuristica de mgoramiento a la solucién
encontrada con nuestra heuristica de construccion anterior.
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Las heuristicasy € problema del viajante.

Recordemos € problema: Un vigante sde de una ciudad inicid (Ilamada ciudad de partida o ciudad
cero) y debe recorrer N ciudades, pasando una sola vez por cada una de elasy volviendo alaciudad de
partida. Hay varios recorridos posibles que puede hacer € vigjante, se trata de encontrar e de menor
diganciatota o & de menor costo total. Al recorrido del vigante selo llama“tour”.

Aqui debemos encontrar € tour més barato, esto es, la ruta mas barata que visite todas las ciudades
pasando una sola vez por cada unade elasy regrese alainicid. Se puede ver d problema como un grafo
de N nodos (ciudades), en € cua cada ge (ruta que une cada par de ciudades) tiene asignado un peso 0
costo no negativo (distancia entre €l par de ciudades que une o costo de vigar entre esas dos ciudades).
Usuamente es un grafo completo, es decir, uno en d cud todo nodo esta vinculado con cada uno de los
demés por exactamente un ge.

El problema dd vigante es uno de los problemas de clase NP-Hard, como ya dijimos en otras
oportunidades, con lo cua todos los dgoritmos conocidos requieren un tiempo exponencid en @ peor
caso.

En lasguiente tabla se muestra, segin la cantidad de ciudades que tenga e problema dd vigante, la
cantidad de tiempo que se demorara para encontrar en un computador la solucion éptima, en € peor de
los casos:

Cantidad de ciudades:
10 20 30 50 60
Tiempo que demora 0,001 1,0 17,9 35,7 366
en ser resueto segundos | segundos | minutos ahos gglos

Sin embargo, se pueden usar funciones limites para encontrar € tour Optimo en un tiempo menor. El
asunto es encontrar las funciones limites. Para @ problema dd vigiante, la solucion de menor costo esta
dada por € costo dd tour inicid (un determinado tour parad cud se comienzaaandizar y que no contiene
todas las ciudades) més d costo minimo de completar € tour. Pero € problema de completar € tour es
tan NP-Hard como € de encontrar & costo minimo de todo d tour, entonces debemos establecer una
estimacion heuritica dd costo de completar € tour. Dadas tales estimaciones, la decison de cud tour
parcid extender primero debe depender de, cud de dlos, después de combinar los costos de la parte
explorada con la estimacion del costo de completarlo, originalameor solucion.

Se puede ver que, S en cada etgpa sdeccionamos para extender @ tour que tiene la menor
estimacion del costo para ser completado y, s la funcion heurigtica es optimistica (es decir, es una
estimacion consstente del costo real de completar un tour), entonces, € primer tour parcia que es eegido
para s extenson, es, una vez que se ha encontrado € tour completo, también € tour més barato.
Lamentablemente, la funcion heuristica que garantice sempre encontrar € tour de costo més barato, alin
no ha sido halada, porque todas dependen de las caracterigticas y del tamafio del problemay aguelas que
tienen garantia de cdidad, no aseguran llegar a dptimo verdadero, como las de grafo recubridor y abol
generador de costo minimo. Esta Ultima tiene una garantia de cadidad dos, porque lo que se hace es tratar
a problema como un grafo, encontrando € arbol de expansdn minima y luego recorriéndolo con €
método depth-first search (profundiza cada rama antes de pasar a otra) se recorre dos veces cada e, con
lo cuad d cogto find dd recorrido del &bol termina siendo € doble del peso del arbol (porque pasa dos
veces por cada vértice 0 nodo).
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Exigten agunas heuristicas de propdsito generd que son adecuadas para una amplia variedad de
dominios de problemas. Ademés es posible congtruir heuristicas de propdsito especid que exploten €
conocimiento especifico del dominio para resolver problemas particulares.

La heurigtica del vecino mas préximo es un gemplo de una buena heurigtica de propdsito generd
vdida para varios problemas combinatorios. Condste en sdeccionar en cada paso la dternativa
locamente mgor. Al aplicarse d problemade vigante de comercio, surge @ siguiente proceso:

1) Sdleccionar arbitrariamente una ciudad de comienzo.

2) Para sdeccionar la siguiente ciudad, fijarse en las ciudades que todavia no se han vistado y
seleccionar aquella que sea mas cercana. Ir aesa ciudad.

3) Repetir 2 hasta que todas |as ciudades hayan sido visitadas.

Este procedimiento se gecuta en un tiempo proporciona a N, lo cud es una meora Sgnificaiva
frente aN!. Lo que sucede es que, dependiendo de las caracterigticas de cada problema en particular
(sobre todo en lo referente a qué tan uniforme es la distribucion de las ciudades en d plano), la solucidn
puede estar més 0 menos cerca de la Optima.  Inclusve, en ocasiones esta heurigtica puede llevar a
encontrar la solucién exacta, aunque, si no sabemos cud es, No Nos vamos adar cuenta de que llegamos a
ella (los ensayos se hacen en generd sobre problemas para los cuaes ya se conoce € valor del optimo o
puede etimarse exactamente). Ede tipo de agoritmos como @ de vecino més préximo se llaman
agoritmos heurigticos de tipo goloso o greedy, porque en cada paso hacen lo que es meor para ese
estado, sin tener en cuenta los estados pogteriores y anteriores. Las heurigticas de este estilo son muy
sencillas de implementar, pero la solucion puede estar més adgada del dptimo de lo que podriamos llegar a
tolerar.

Heurigticas de construccion para € problema dd viaj ante.

Vamos a presentar un problemadel vigante con @ cual andizaremos varias heuristicas.

Hay didtintos tipos de heurigticas de construccidn paralos problemas del vigante:

a) Heurigticas que van formando d tour. De este tipo veremos lade vecino més proximo.

b) Heurigticas que generan muiltiples fragmentos de tour. Andizaremos la de emparchamiento mas
cercano.

¢) Heurigticas que cierran € tour en cada paso. Daremos como gemplo de esta clase la heurigtica
de insercion mas cercana.

d) Heuristicas basadas en &boles. Su fundamento consiste en ver la estructura del problema como
un &bol. Algunas de élas, como ladd arbol generador minimo, pueden encontrarse en libros acercade la
teoria de grafos.
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Vecino mas proximo (Nearest Neighbor).

1) Seempiezapor un tour parcid trivia que contenga una ciudad cuaquiera.

2) Laproximaciudad degida esla mas cercanaala Ultima del tour sempre que no esté aln incluida

end tour.

3) Repetir & paso 2, hasta que todas las ciudades estén en € tour.

En nuestro gemplo, 5 partimosde A, e dige d ge A - C, desde C, & ge de menor costo es que
vahaciaB. Desde B @ menor geese que une con E. Unavez que etamosen E, d menor geesd que
une con A, pero cerrariamos € tour y alin no hemos incluido a D, con lo cual no queda otro remedio que
conectar E con D y luego, para cerrar, unir D con A.

EltouresA-C-B-E-D-Aysucostoes16.

Empar chamiento mas cercano (M ultiple Fragment).

En esta heurigtica no se trata de formar un grafo sino de ir determinando ges que no impidan cerrar
e tour. Es mucho més complicado de implementar pero bastante fé&cil de enunciar:

1) Elegir € ge con menor costo.

2) Ir eigiendo de los ges restantes @ que tenga menor costo y me permita seguir agregando hasta

formar un tour.

En nuestro gemplo, d paso 1 consiste en degir € ge A - C (podriaser € B - E también). Luego,
|6gicamente, hay queelegir A - E6B - C.

S degimos A - E, estas dos ciudades ya tienen sus dos ges, y B y C tienen un ge cadauno. D no
tiene ninguno, con lo cua tanto B como C tienen que conectarse con ela. El tour que seformaesA - C -
D-B - E- A cuyo costo es 18.

S degimosB - Cenlugar de A - E, By C quedan con dos ges, A y E tienen un gey D no tiene
ninguna. Hay que conectar A conDy D conE. Asi € tour quedaA - C- B - E- D - A con un costo de
16.

Para poder implementar esta heuristica es necesario contar con las siguientes estructuras de datos:

Un arreglo o vector que en cada posicion i contenga € nimero de ges dd tour adyacentes d
nodoi (el ‘grado’ del nodo).

Un arbol que contiene sdlo puntos que se pueden elegir parad tour (que tengan grado 0 6 1).
Otro vector parad cud, cada una de sus posicionesi contiene € indice del vecino més cercano a
i, que no sea e fragmento que contiene actud mente a ese vértice.

Una cola de prioridad que contiene |os enlaces con |0s vecinos mas cercanos.

Otro arreglo que representa los fragmentos. S € punto i esde grado 1, € elemento i del arreglo,
contiene € indice del punto que es @ otro extremo dd fragmento.

I nsercién mas cercana (Nearest Addition).

Este agoritmo se basa en ir congtruyendo (cerrando) tours parciaes.

1) Empezar con un tour de una sola ciudad.

2) Laproxima ciudad a agregar es la que menos cueste d tour parcid (teniendo en cuenta que para
formar ese tour parcid se elimina un gey se agregan dos, |os que conectan con la ciudad que se
agrega).

3) Serepite 2 hasta que no queden mas ciudades por agregar.
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En nuestro gemplo:

a) S empezamos con A agregamos la C con lo cud tenemos d tour A - C con un costo de 2 (1 de
iday 1 devudta).

b) Luego tenemos que agregar una ciudad que conecte con A (lade menor ge es E) o conecte con
C (lade menor geesB). S agregamos E quedad tour A - C - E - A con un costo adiciona de
2(A-E)+3(C-E)y=quitaungel (A - C). S agregamosB quedaA - C-B - A conun
costo adicional de2 (C- B) +4 (B - A) y quitamose mismoge 1 (C- A). De esto resultaque
conviene agregar E.

c) Al tour A - C - E - A debemos agregarle D 6 B. En este punto disminuyen las posibilidades de
ciudades a agregar pero tenemos més lugares en los cuales agregar 10s ges (no es necesario
conectarlacon A).

S agregamos B conviene agregarla entre C y E porque se adicionaun gede 2 (C - B) y uno de
1(B - E)ydimnanosun gede 3 (C - E). S loagregamosentre Ay C d costo adiciond es4
(A-B)+2(B - C)ydimnamosungedel (A - C). S loagregamnosentre A y E seadiciona
uncostode4 (A -B)+1(B - E)ysdimnaungede2 (A - E).

S agregamos D y lo hacemos entre A y E se adicionauncostode8 (A -D)+4(D - By =
quitaungede?2 (A - E) conlo quelecuestal0d tour. S loagregamosentre Ey C se adiciona
un costo de4 (E - D) + 8 (D - C), quitando un ge de 3 (C - E), conlo cud le cuesta9 d tour.
S seagregaentre Ay C seadicionaun costode8 (A - D) +8(D - C) y sequitaun gede 1 (A
- C) costandole 15 d tour.

La opcidn que menos le cuesta d tour actud (cuesta0) es agregar B entre Cy E.

d) Altour A - C- B - E - A debemos agregarle laciudad D. Les dgamos a ustedes|os cdculos de
los costos para ver entre qué dos ciudades agregarla.

Con esta heurigtica, S se ha comprendido correctamente e concepto de “ciudad que menos cuesta
a tour actua”, ®mo para aplicarlo en @ punto d, queda un tour de costo total 15 ¢son capaces de
encontrarlo?.

Nuevas heuristicas de construccién (otroscriterios):

Heurigtica de barrido: Se rota una semirecta arededor del centro del plano y la ubicacion de las
ciudades en € tour se determina a medida que la semirecta las toca

Curvas de llenado: Mapean € plano aunalinea. Esago asi como s las ciudades fueran clavos y
el tour fuerauna cuerda. Laideaesir recorriendo todos los clavos con lacuerda. S los clavos fueran de
colores y pintaran la cuerda del color de la ciudad que se va tocando, d quitar la cuerda tendriamos €
orden de las ciudades. Uno de los dgoritmos més conocidos de los que siguen este concepto es e delas
curvas de Serpinski.

Algoritmos Genéticos: En este caso, se interpreta cada solucion como una secuencia de ceros y
unos, poniendo un 1 enlaposicién i delacadenas d gei etaen € tour Optimo en esasoluciony 0§ no
esta.
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Congste en imitar mutaciones genéticas mejorando las soluciones mediante gpareamiento de dos
soluciones existentes, como s fueran cadenas de ADN que van generando otras cadenas.

Las Ultimas investigaciones van alin més dla. Leonard Addman, de la Universdad del Sur de
Cdifornia reolvié € problema de vigante de comercio para 100 ciudades. Su razonamiento partio de la
base de que & ADN forma secuencias quimicas que son las que permiten codificar |os rasgos hereditarios.
Entonces, utilizando ingenieria genética, generé una molécula de ADN con una secuencia especid para
cada ciudad y para cada trayecto y las metié en un tubo de ensayo para que se combinaran entre 9,
siguiendo las leyes de la biologia molecular. Se trabaja sobre la idea de que, tantas moléculas se generan,
gue aguna debe contener d itinerario correcto (se la reconoce por su ciudad de partida y llegada, porque
no repite ninguna ciudad y por su longitud). Esa identificacion se hace con métodos de ingenieria genética
Nos fdta saber como hace € sefior Adelman para reconocer la que tiene menor camino (€ megor camino),
pero suponemos que lo hace por dgin método de reconocimiento. En redlidad, como dice un buen amigo
mio, generar las soluciones es f&dil, lo complicado es saber cudl de todas esas eslamegor.

Lo importante es que se sigue tratando de resolver estos problemas, de las més diversas formas.
Mas cosas hay en € cido y en latierra de las que conoce nuestra sabiduria.

Heuristicas de mej oramiento para € problema dd viajante.

Hay diferentes tipos de heuristicas de meoramiento. Las més usadas conssten en hacer
intercambios de ges, mgorando con cada una (se llaman k-intercambios). En base d problema antes
mencionado y resuelto, explicaremos estas heurigticas. Mencionaremos luego otros tipos.

K-intercambios.

Dada una solucién factible (un tour), trata de mejorarla cambiando k ges de la solucion. El caso
més smple esd de 2-intercambios. Veamos € adgoritmo:

1) SeaSlasolucién actud.

2) Sea S lasolucion obtenidad hacer algun k-intercambio. S esun vecino de S.

3) S S esmgor que S, definir S=S.

4) Sino, determinar 9 existe otro k-intercambio que ain no fue examinado. S hay, ir a 1, Sno

terminar.

Consiste en moverse de vecino en vecino hasta encontrar una solucién que no se pueda mejorar, es
decir, un optimo local.

A edte tipo de heurigticas s las llama de optimizacion loca. Depende de la forma de la funcion
objetivo & hecho de que se pueda encontrar € Gptimo globa 0 no porque en estos dgoritmos, S no seles
implementa un mecanismo que permita ‘ soluciones peores (que son las que hacen caer en un vale desde
el cud podemos subir a una montafia més dta que la cima que hemos acanzado hasta hora) solo permiten
pasar de un ¢ptimo locd a Gptimo globd por vecinos que incrementen la funcidn objetivo.

Hay N - (N - 1) / 2 paresde ges. Lacomplgidad de cuaquier k-intercambio es del orden rf.
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Vamos aaplicar 2-intercambio en nuestro problemade vigante. Y a que tenemos unasolucion en la
cua d tour Gptimo tiene un costo de 16, como la del vecino més préximo, podemos tratar de llegar ala
solucién de 15, que erala de insercion mas cercana.

Recordemos la solucion

Podemos quitar dos ges, por gemplo B - Ey A - D, con lo cud eiminamos un costo de 1 + 8.
Ad quedaralasguiente solucion:

(o)

o 4

pero nos quedo € tour incompleto. Hay que unir B con A o con D (no lo unimaos con E porque
volveriamos a la solucion anterior). Si lo unimos con A cerramos € tour, asi que lo tenemos que unir con
D, con lo cud no nos queda otro remedio que unir A con E. L os ges que agregamos tienen un costo de 6
+ 2. El tour resultante tiene un costo total de 15 y es e mismo que queda cuando aplicamos insercion mas
cercana.

S podemos encontrar un par de ges que podamos reemplazar con otro par de ges que tengan
menor costo (sumados) que la suma de los costos ddl par de ges que hemos quitado, se puede seguir
mejorando.

Smmulated Anneding.

En edta técnica de mgoramiento, se aceptan intercambios que pueden NO meorar la solucion
actual sempre que se cumpla con cierto parametro de aceptacion, regido por una funcidn de probabilidad,
que va decreciendo en funcion dd tiempo (para que no siga probando infinitamente) imitando € proceso
fisco de “smulated anneding” (se usa para d enfriamiento de cristdes). Es de facil implementacion pero
de convergencia lenta y extremadamente dependiente de la forma en la cud decrece € parametro de
aceptacion.
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L as heuristicasy los problemas de secuenciamiento.

L os problemas de secuenciamiento se relacionan con € desarrollo de un orden exacto (0 secuencia)
de procesamiento de trabgos. En & secuenciamiento se calculan los tiempos de cada tarea para ver €
tiempo total de latareaglobd aredizar.

Uno de los méodos de secuenciamiento mas antiguos es la gréfica de Gantt, creada por Henry
Gantt en 1917. Es un cuadro en € cud € tiempo se encuentra en la abscisa 'y dgun recurso escaso
(maguinarias, gente en horas méguing, etc) se cargaen la ordenada.

En laliteratura se pone mucha atencion en los agoritmos Optimos para e secuenciamiento de tarees.
Lo que hacen estos dgoritmos, nhormamente, es optimizar una 0 mas medidas de rendimiento de los
programas, por gemplo se puede optimizar € tiempo de fabricacion. Sin embargo, usan una serie de
premisas muy regtrictivas como por gemplo: tiempos de procesamiento congtantes, para que no haya
intereferencia de unos trabgjos sobre otros, ni éstos se trandapen. Un problema en particular complicado,
es d de la programacion de méguinas m x n, donde m es d nimero de méguinas y n € nimero de
trabajos.

El problema de programacién de maquinas m X n se ha resudto param = 1, 2, 3 'y para dgunos
otros valores arbitrarios de n. No se han desarrollado todavia agoritmos eficientes param > 4 porque hay
muchas secuencias posibles. Este problema es mas smple cuando m = 1y se tiene cuadquier vaor de n.
Esto sucede porque d tiempo de fabricacion y la utilizacion son fijos. Sin embargo puede minimizar la
suma de los tiempos de entrega o tiempos muertos de los trabgos. Esto se logra programando en primer
lugar |as tareas que tienen tiempo de procesamiento mas corto. Asi se reduce € tiempo que otros trabgos
tienen que esperar para su procesamiento.

El problema de programacion de méguinas con m = 2 es ligeramente mas complicado. S
suponemos un orden en € cud los trabgjos deben pasar por las dos méguinas (por gemplo, primero por
lamaquina 1y luego por la maquina 2), se smplifica bagtante @ problema. Un agorimo de resolucion fue
desarrollado por primera vez por S. M. Johnson y se denomina “regla de la mano izquierda - mano
derecha’. En este método primero se hace unalistaen la cud los trabgjos se colocan como filasy en cada
una de esss filas se coloca alaizquierda € tiempo de procesamiento de ese trabgjo en laméguinaly ala
derecha e tiempo de procesamiento de ese trabgjo en laméguina2. Luego serevisalalista de tiempos de
los trabgjos buscando € tiempo de procesamiento més corto. S ese tiempo esta en la columna de la
derecha se coloca € trabgjo a cua pertenece ala derecha (en orden) y selo tacha de latabla; 5 etaala
izquierda se coloca d trabgo alaizquierday selo tachade latabla

Las reglas de secuenciamiento son de gran interés tedrico, Sih embargo, no se han aplicado mucho
en la préctica porque los problemas redes incluyen una gran cantidad de variables en tiempos de
procesamiento, objetivos multiples'y otros factores que los complican.

Tipos de problemas de secuenciamiento.

a) El problema de secuenciamiento con maquinas distintas.

En este problema hay una serie de trabajos a ser procesados [lamados J;... k.

Cada uno de estos trabgjos tiene m operaciones que llamaremos Ji...Jn. Cada operacion debe
hacerse en una determinada méguina. Hay m méaquinas, una para cada operacion, con o cud la operacion
i de cada uno de | os trabgjos debe hacerse en laméaquinai.

Cadaoperacion i ddl trabgjo j tiene un tiempo de procesamiento p;.
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Dentro de cada trabgo hay un orden en @ cua pueden efectuarse las operaciones. Ese orden
puede ser e mismo paratodos los trabgjos o puede ser propio de cada trabgjo.
El objetivo de este tipo de problemas es decidir € secuenciamiento de los trabgjos en las maguinas
(es decir, en qué orden deben pasar |os trabgjos por cada una de las maquinas) de formata de minimizar
el tiempo totd.
S la secuencia que deben seguir las operaciones de cada trabgo es la misma para todos los
trabgos, d problema se llama Flow shop scheduling.
S para cada trabgo hay una secuencia propia de operaciones, no necesariamente igud a la de
los otros trabgos, d problema se llama Job-shop scheduling.
Ambos problemas son NP-Hard.
Ademas, a ambos problemas se pueden agregar tiempos de espera para cada trabgjo, r; (release
time) y tiempos minimos parala entrega, d (due date).
Las secuencias pueden clasficarse como secuencias activas 0 no.  Una secuencia es activa 9
ninguna operacion puede ser empezada antes sin retrasar las demés tareas. Se puede demostrar que
sempre existe una secuencia Optima gque sea activa.

b) El problema de secuenciamiento de una sola maquina.

Y a habiamos dicho que este problema era d més sencillo de los problemas de secuenciamiento.
Se puede resumir como sigue:
Cadatrabgjo J tiene:
Un tiempo de procesamiento p;
Un tiempo de espera 1; (puede pensarse como lo que tardd € trabgjo en llegar hasta ese
punto).
El objetivo es encontrar  tiempo minimo en d cua pueden completarse todos |os trabgos.
El problema se complica s existe un tiempo minimo durante & cud debe quedarse € trabgo en €
Sistema antes de poder ser terminado de procesar.

¢) El problema de secuenciamiento con costo de set-up.

Para ver una gplicacion de este tipo de problemas, podemos suponer un medio de produccion (una
méguina sola) en d cud se deben procesar varios trabgjos. En este tipo de problemas no es o mismo
hacer |as tareas en cudquier orden. El tiempo de gecucion individua de las tareas no se modifica. Lo que
pasa es que la produccion tiene que detenerse después de gecutar un trabgjo para preparar € siguiente.
Egte “tiempo muerto” se llama tiempo de set-up o de ingtdacion. Ese tiempo depende de cud esd Ultimo
trabgjo que seredizd y cud es d sguiente. S ambos trabgos son semgantes, € tiempo serdinferior que
s los trabgjos son muy digtintos.  Evidentemente, se dardn cuenta de que no se trata de cuaquier tipo de
trabgos. Puede ser una méguina para preparar helados.  Siguiendo este gemplo, s luego de procesar
helados de crema americana se procesan helados de crema vainilla, € tiempo de set-up sera mucho menor
que € de procesar helados de crema vainilla luego de los helados de chocolate (6l tiempo de set-up seria
el de limpiezay acondicionamiento de lamaquina).

Desde @ punto de vista combinatorio, con n trabagos hay n! combinaciones posibles. Si adoptamos
el método de resolucién por enumeracion, caculando para cada secuencia de trabgo posible @ tiempo
total, encontrariamos € verdadero éptimo (la sucesion de trabgos con menor tiempo tota) pero este
método no es practico. Esa es la razdn por la cud, a menudo, en estos problemas se aplican reglas
heurigticas.
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Es un problema del vigante de comercio asmétrico (no es lo mismo G que G) en € cud las
ciudades son los trabgjos y los costos de ir de unaciudad ala otra son los tiempos de set-up. Por eso es
que s gplican las mismas heurigticas que para los problemas del vigante.

Reglas de despacho.

En la préctica, los programas son dificiles de mantener, sno imposibles, debido a que las
condiciones cambian con frecuencia, las maguinas se descomponen, se enferma un operador, etc. En este
caso e utilizan reglas de despacho.

Una regla de despacho especifica qué trabajo debe seleccionarse para ser redizado después, entre
una cola de trabgjos. A diferencia de los programas, las reglas de despacho no pueden estar sin
actudizarse y sirven pararesponder la pregunta inmediata del trabajador “ ¢qué hago ahora?’ .

Para poder indicar |as reglas se necesta desarrollar criterios para € rendimiento del taller. Existen
trestipos de criterios. eficiencia de las maguinas y de lamano de obra, inventario de productos en proceso
y servicio aclientes. Aunque solo se trata de tres criterios, existen diversas formas de medirlos.

Algunas mediciones comunes, s tomamos € gemplo de programacion de tareas en un tdler que
tiene una serie de méguinas para redizar trabgjos que le permitan cumplir los pedidos, son: nimero de
pedidos terminados, porcentgje de pedidos terminados tarde, niUmero promedio de pedidos que estan
esperando, tiempo de espera promedio de los pedidos, porcentgje de mano de obra utilizada, porcentgje
de la capacidad de méquinas Uutilizada. Estas son dgunas mediciones usuaes pero de todos modos
siempre | os resultados dependen de las caracteristicas del problema.

Heurigticas para & planeamiento de produccidn (secuenciamiento).

Para d problema de secuenciamiento con méguinas digtintas podemos ver un dgoritmo para la
generacion de secuencias activas.

t = tiempo

S = tareas que pueden se secuenciadas en € tiempo't.

S = operaciones que ya han Sdo secuenciadas.

Paso 1.
t=0

Paso 2.
Se determina la méguina disponible en & menor tiempo < t (3 hay més de una degir
cudquiera) y s lallamam*

S hay dgunaoperacion en S, para cada operacion de S que puede hacerse en esa
maguina se calculaun indice de prioridad. Se elige la operacion que tenga el mejor
indice.

Se secuencialaoperacion j agregdndolaa S en laméguinam® .

t=t+1
Volver aPaso 2.
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Para determinar € indice de eeccidn de unatarea se usan las reglas de despacho que son técnicas
heuristicas. Veamos agunos gemplos de heuristicas de despacho:

SPT (Shortest processing time): Se elige la operacidn con menor tiempo de procesamiento. Esta
regla se basa en laidea de que cuando se termina con rapidez una operacion de un trabajo, otras maguinas
més addlante recibiran d trabgjo, dando como resultado una ata velocidad de flujo y una dta utilizacion.

FCFS (First come, firg served): Edtareglase basaen d criterio familiar de“judticid’, segin € cud.,
latarea que llega primero a centro de trabgjo se procesa primero.

MWKR (Most work remaining): Se elige la operacion asociada d trabgo d cud le queda e mayor
tiempo de procesamiento, sumando todas |as operaciones de ese trabg 0 que restan.

LWKR (Lowest work remaining): Se elige la operacion asociada con € trabgjo a cua le queda e
menor tiempo de procesamiento.

MOPNR (Mog operation remaining): Se €ige la operacién que tiene € mayor nimero de
operaciones que le sguen.

En la préctica, la que mgor funcionaes MWKR, pero no hay ninguna que siempre dé una solucion
mejor que todas las demas.
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