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PALABRAS CLAVE: RESUMEN
Transformador térmico, Relacion de En este trabajo se muestra el comportamiento sinérgico que se produce en la imple-
flujo, control automatico mentacion de una Hiperheuristica de seleccion aplicada al problema del agente viajero (TSP,

por sus siglas en inglés). Como drgano rector de la Hiperheuristica se utilizé un Algoritmo
Genético, y un conjunto de 5 heuristicas de bajo nivel. Para hacer las pruebas se utilizaron
instancias de entrenamiento del estado del arte para TSP, y para el analisis de resultados, se
hizo una comparacion del mejor genotipo obtenido del entrenamiento de la combinacion
de las heuristicas, contra genotipos que contienen un solo tipo de heuristica analizados des-
de un enfoque de optimizacion. En las pruebas estadisticas se utilizo como representante
estadistico la mediana obtenida de dichos experimentos.

Se presentan la explicacion del entrenamiento fuera de linea de la Hiperheuristica y los re-
sultados que muestran que la hiperheuristica es capaz de mejorar los resultados de las heu-
risticas aplicadas individualmente.

KEYWORDS: ABSTRACT

hyper-heuristic, TSP, optimization,

fitness In this paper the synergistic behavior that occurs in the implementation of a selection
Hyper-heuristic applied to the traveling salesman problem (TSP, for its acronym) is shown.
As administrator core of the Hyper-heuristic has been used a Genetic Algorithm, and a set
of five low-level heuristics were used. For the testing phase were used training instances
of the state of the art, and for the analysis of results, a comparison was made between the
best training obtained genotype from the combination of heuristics, and against genotypes
containing only one type of heuristic analyzed from an optimization approach. In statistical
tests were used as statistical representative the median obtained from these experiments.
Explanation of the offline training of Hyper-heuristic it "s presented and the results show that
the hyper-heuristic is able to improve the performance of the heuristics applied individually.
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1 INTRODUCCION

Una variedad de métodos han sido desarrollados para
resolver problemas combinatorios del mundo real.
Entre ellos las metaheuristicas, que con su aplicaciéon
y posterior solucién de problemas reales de dareas
de investigacién como la economia, el comercio, la
ingenieria, la industria o la medicina. Pero a pesar de
que este enfoque ha presentado resultados alentadores
sobre los procesos de busqueda, se han visto faltos de
impacto claro en la industria y ciencia [1]. Debido a que
al implementar el enfoque metaheuristico, se debe de
realizar la implementacién a la medida del problema
planteado, como parte de la aplicaciéon de la técnica
se debe adaptar a dicho problema, imposibilitando
emplear el mismo algoritmo para otro problema de
naturaleza distinta.

Actualmente se busca la generalidad de las técnicasy
los algoritmos de solucién para diversos problemas. Esto
es, una técnica que pueda resolver varios problemas sin
necesidad de modificarse. El enfoque hiperheuristico
en su filosofia emplea un nivel de generalidad dado
para operar independientemente de las barreras o
restricciones que presenten diferentes problemas
planteados. Las hiperheuristicas comprenden un
conjunto de enfoques que estan motivados (al menos
en parte) por el objetivo de automatizar el disefo
de métodos heuristicos para resolver problemas
de busqueda computacionales duros. Un desafio
estratégico subyacente en la investigacién es evaluar
las metodologias de busqueda. Se espera que estas
metodologias permitirian abordar diferentes tipos de
problematicas sin necesidad de cambiarlas, gracias a su
aprendizaje.

Las hiperheuristicas las podemos clasificar en dos
enfoques principales, de seleccion y de generacién,
como se propone en [2]. Partiendo de esta division se
analiza el enfoque de seleccion con aprendizaje fuera
de linea en sus caracteristicas primordiales, para con
su entrenamiento presentar evidencias del principio
de sinergia que subyace en su enfoque, donde una
combinacién de heuristicas de bajo nivel debe de ser
capaz de superar en términos de rendimiento a cada una
de las heuristicas de bajo nivel por separado. En este caso
particular, se utilizaran instancias del conocido problema
de indole combinatorio, el problema del agente viajero
(TSP).
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2. MARCO TEORICO
2.1 PROBLEMA DEL AGENTE VIAJERO

El Problema TSP, responde a la siguiente pregunta: Dada
una lista de ciudades y las distancias entre cada par de
ellas, ;Cudl es la ruta mas corta posible que visita cada
ciudad exactamente unavezy regresa a la ciudad origen?
Este es un problema NP-duro dentro en la optimizaciéon
combinatoria, muy importante en la investigaciéon de
operaciones y en la ciencia de la computacion [3] [4].
Formalmente la propuesta por Dantzig, Fulkerson
y Johnson [5] es una de las mas aceptadas por la
comunidad académica y consiste en:

Dado un conjunto de n ciudades V={1,2,3,...n}, y un
conjunto de arcos A={(ij)|ij €V} uniendo cada una de
las ciudades, donde A es el espacio de busqueda. Si Cij
es la distancia para ir de la ciudad i a la ciudad j donde
(Cij=Cji) en el caso simétrico y Xij la variable de decisién
del problema es:

xij={(1,Si el arco (i,j)es usado para hacer el tour
0,En caso contrario)

El modelo matematico asume la siguiente forma:

(c_ijx_ij]] (1.1)
Y ({i: (ij) €eADE[xij=1] VjeV (1.2)
Y ({j: (ij) EADE[xij=1] VieV (1.3)

2 ({@) €eA:ieUje (V-U) hixij=1] 2<|U|<|V|-
2 (1.4)

A Donde A es el espacio de busqueda, C_ij es el peso
de la arista o la distancia asociada aX_ij, la ecuaciéon
(1.1) corresponde al célculo de la funcion objetivo. La
restriccion (1.2) indica que se puede llegar a cada ciudad
desde una Unica ciudad anterior. La restriccion (1.3) indica
que desde la ciudad i se puede pasar a una Unica ciudad
(de la ciudad i se puede salir por un unico camino). La
restriccion (1.4) evita que se generen subtours.

2.2 HIPERHEURISTICA

El término hiperheuristica fue utilizado por primera vez
en 1997 [6] para describir un protocolo que combina
varios métodos de inteligencia artificial en el contexto
de la demostracion automatica de teoremas. El término
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fue utilizado de forma independiente en el ano 2000
[7] para describir ‘heuristica para elegir heuristicas’ en
el contexto de la optimizacién combinatoria. En este
contexto una hiperheuristica es un enfoque de alto nivel
que, dado una determinada instancia de un problema'y
una serie de heuristicas de bajo nivel, puede seleccionar
y aplicar una adecuada heuristica de bajo nivel en cada
punto de decision [1, 8].

Las Hiperheuristicas estan ampliamente relacionadas
con lageneracién de conocimiento, ya sea para proponer
una metodologia de solucién a partir de un conjunto
de heuristicas o para proponer nuevas heuristicas
adecuadas a un problema. Puede ser una (meta)
heuristica y puede operar sobre (meta) heuristicas.

En cierto sentido, una hiperheuristica trabaja a un
nivel mas alto cuando se compara con una aplicacion
tipica de Metaheuristicas para problemas de op-
timizacion, esto es, puede ser pensada como una (meta)
heuristica que opera sobre (meta) heuristicas de bajo
nivel [1].

Un programa hiperheuristico permite el uso de
varias heuristicas de bajo nivel en el mismo proceso de
resolucion de un problema[2]. Paraello, la hiperheuristica
debieratenerunnicleoadministrador que puede seruna
metaheuristica, un conjunto de heuristicas, un conjunto
de instancias del problema a resolver, y dependiendo
la clasificacion de la hiperheuristica a implementar un
mecanismo de aprendizaje [9, 10]. Un método hiper-
heuristico de seleccion con aprendizaje fuera de linea
recibe como parametros [10, 11]:

Una propuesta de solucién (metodologia) completa
del problema de la instancia a tratar.

Un conjunto de heuristicas de bajo nivel.

Una funcién de aptitud capaz de evaluar las
soluciones (metodologias).

El Algoritmo 1, tomado de [12], muestra los pasos a
seguir de la Hiperheuritica basica.

Algoritmo 2 Genético Simple

Requiere: Funcién Objetivo FOx), x = (xg.... 2,07
1: Generar una poblacion Inicial

2 Mientras ¢ < Max nimero de generaciones hacer

3 Generar una nueva solucidn por la cruza y la muta

4: Cruza

e Muta

7

8

9

Seleccionar la mejor solucion para la siguiente generacion (elitismo)
Fin del lazo
Regresar La mejor solucion de |a poblacion

32

2.4 CONJUNTO DE HEURISTICAS.
2.4.1 HEURISTICAS PARATSP.

El conjunto de heuristicas usadas para crear una
metodologia de solucién es parte fundamental del
enfoque hiperheuristico en la busqueda de una
propuesta de solucién. De un conjunto de 9 heuristicas,
se tomaron las 5 heuristicas que presentaron un buen
rendimiento en términos de la minimizacion de la
distancia de una ruta dada resolviendo un conjunto de
36 instancias diferentes del TSP. Las heuristicas son:

2.4.1.1 HEURISTICA RANDOM INSERTION (TWORS)

Esta heuristica permite el intercambio de posicién de dos
genes elegidos aleatoriamente [15]. Como se muestra en
lafigura 1.

Ciudad Aleatoria 2

!

7 1 3 6 0 5 2 4

Ciudad Aleatoria 1

Ruta Actual

Nueva Ruta

Figura 1. Heuristica de bajo nivel: Twors.

2.4.1.2 HEURISTICA REVERSE SEQUENCE MUTATION
(RSM)

En la heuristica de RSM, tomamos una secuencia S
limitada por dos posiciones iy j elegidos al azar, de tal
manera que i<j. El orden de los genes en esta secuencia
serd invertidodeiajporeldejai[15]. Como se muestra
en lafigura 2.

Posicion aleatoria i Posicion aletoria j

|

7 1]13]6 015 214

Ruta Actual

Nueva Ruta

Figura 2. Heuristica de bajo nivel: RSM.
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2.4.1.3 HEURISTICA THRORS

Tres genes son elegidos al azar e intercambiaran sus
diferentes posiciones que no necesariamente necesitan
ser sucesivos i<j<I. El gen de la posicion i se convierte en
el gen de la posicién j y el que estaba en esta posicion
j tomara la posicion |y el gen que tiene esta posicion
toma la posicion i [15]. Como se muestra en la figura 3.

i aleatorio
k aleatorio

!

0 112 3] 4 5 6 7

j aleatorio

Ruta Actual

Nueva Ruta

Figura 3. Heuristica de bajo nivel: Thrors.

2.4.1.4 HEURISTICA LIMITE SUPERIOR: BUSQUEDA LOCAL
3-OPT (K-OPT)

En la heuristica de k-opt, para el caso k=3. Basicamente
elimina dos bordes del grafo y vuelve a conectar los tres
caminos creados [16]. Como se muestra en la figura 4.

Primera Ciudad Actual -1 Segunda Ciudad Actual -1

Primera Ciudad Actual Segunda Ciudad Actual

|7|1|3|6|0|5|2|4| Ruta Actual

Tercera Ciudad Actual -1

Tercera Ciudad Actual

!
Lrlefef-fofsfe]-]
HEE

Figura 4. Heuristica de bajo nivel: 3-opt.

| | | | | Nueva Ruta

2.4.1.5 HEURISTICA INSERCION GEORREFERENCIADA
(1.G)

Parala heuristica de Insercién Georreferenciada. Dado un
indice de referencia para este algoritmo, se toma como
referencia una ciudad anterior al indice de referencia 'y se
busca cual es la ciudad mas cercana a ella de la mitad del
total de ciudades siguientes en esa ruta, y se desplazan
las ciudades necesarias para que la ciudad mas cercana
a la ciudad anterior de la ciudad del indice de referencia
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sea introducida. En caso de que el indice este situado
en una posicion mayor a la mitad del total de nimero
de ciudades, se completa con las primeras ciudades del
inicio de la ruta. [17]. Como se muestra en la figura 5.

Ciudad Actual -1 Ciudad mas cercana a 6

l dado el limite

Ciudad Actual

|

7 1 3 6 5 2 4 Ruta Actual
Mitad de las ciudades
7 1 3 Nueva Ruta
Figura 5. Heuristica de bajo nivel: Insercién

georreferenciada.
2.5 INSTANCIAS DE PRUEBA

Se utilizaron 36 instancias de TSP obtenidas de [18] para
el entrenamiento de la Hiperheuristica, ver la tabla 1.
Las bases de datos simétricas son denotadas con’S; y las
asimétricas conA.

TUNTE L0 AL 1

mndTE | Gbes | T | e | G | T | mwaw ot | oo
I ] A [T ] B PRl " B
PGS ] A BHRLIEE b H RIS m H
PV % A 3 @l ; e # B
FIVE ] A Eist bl ; o H
TR0 " H EIS % H m n H
TR " H Bl 0t H sz p H
[ m g a0 i i [ ] i
RN ] H TROLP " i Iz B i

M i A TRCELD ] 3 i n i
RGP : A 3 ] ; PV 8 i
img E H w % ; PG ] i
BTG ] i AT m H 2] g i

3. METODOLOGIA

El principio de Sinergia consiste en que el efecto de
la accion de dos o mas causas es superior al efecto de
las causas individuales. En este sentido se hace una
propuesta de metodologia Hiperheuristica conformada
con diferentes heuristicas, esperando que ésta muestre
mejores resultados que las metodologias compuestas
por una sola heuristica.
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Si P={p_1,p_2,p_3,...,p_k} representa el conjunto de
problemas de entrenamiento, para un problema p_i se
toma una instancia de ruta candidata R_i y se le aplica la
metodologia Hiperheuristica propuesta HH obteniendo
la ruta R_iHH. Se evalua dicha solucion con la funcién
de aptitud correspondiente a la matriz de distancias del
problema p_i obteniendo el valor de aptitud [fitR)_iHH.
Por otra parte, para encontrar la heuristica que mejor
desempeno tiene en la misma instancia R_i, a ésta se
le aplica cada una de las metodologias del conjunto de
metodologias heuristicas H para obtener un conjunto de
rutas R_iH={R_iH1,R_iH2,...,R_iHIl,} que contiene tantos
elementos como numero de heuristicas se tengan en el
conjunto My se calcula el conjunto de aptitudes de las
rutas  [fitR]_iH={[fitR)_iH1,[fitR)_iH2,..,[fitR]_iH}.
Dado que el TSP es un problema de minimizacion,
se obtiene el minimo del conjunto [fitR]_iH que
denominamos [[BestfitR)_iH=mini"} este
representa la menor distancia obtenida por el conjunto
de metodologias H para la instancia R_i. Para comparar
el rendimiento de la metodologia Hiperheuristica HH
con respecto al conjunto de metodologias heuristicas
H para la instancia R_i, se calcula KBestfitRX_iH-XfitRX_
iHH. Este procedimiento se realiza para cada una de
los problemas del conjunto P. Finalmente se calcula
f(P)=)_k#[[BestfitR)_iH-[fitR]_iHH )] que muestra
que para el conjunto de problemas de entrenamientoP,
si f(P)>0 significa que la metodologia HH tiene un
mejor desempeno que el conjunto de metodologias
heuristicas H={H_1,H_2,H_3,...,H_l } para el conjunto de
problemas P.

Como érgano rector para administrar una poblacién
de metodologias hiperheuristica HH propuestas, se
implementé un algoritmo genético (AG), el érgano
rector debe buscar la maximizacién del valor resultante,
usando como funcién de aptitud en cada metodologia
hiperheuristica el procedimiento descrito arriba.

Para el entrenamiento se utiliz6 una longitud
propuesta de n=30 para la metodologia hiperheuristica.
Esta misma longitud de n=30 se usé para las me-
todologias heuristicas. Un total de 33 propuestas de
metodologia hiperheuristicas fueron la poblacién
inicial administrada por el AG. El criterio de paro fue
por niumero de generaciones con un total de 500 ge-
neraciones, tomando al cromosoma que caracteriza
al individuo con mejor aptitud dentro de la poblacién,
como una propuesta de metodologia aceptable. En el
AG se hizo uso de la seleccién por ruleta pesada [13],
con 0.9 de probabilidad cruza a un punto [13], con 0.9
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de probabilidad de muta k-opt con k=3 [19], que son las
fases que conforman a dicho enfoque metaheuristico
[13], ademas de elitismo del 0.1 de la poblacion.

Para la etapa de prueba se realizaron 33 corridas in-

dependientes para poder aplicar la prueba estadistica
de Friedman [20], las corridas consisten en aplicar a
una ruta instanciada de un problema seleccionado del
conjunto de problemas P cada una de las metodologias
heuristicas asi como la metodologia hiperheuristica,
tomando el mejor y el peor resultado, la media, la
mediana y la desviacién estadndar de ese conjunto
de ejecuciones. Esto se hizo para cada una de las 36
instancias del conjunto de problemas P.
La representacion usada para las rutas candidatas R para
aplicar las metodologias fueron, para TSP un vector con
numeros enteros representando el orden de sucesion de
ciudades visitadas, estando doblemente enlazado para
representar el ciclo hamiltoniano. Codificado como un
arreglo de numeros enteros representando el sucesor y
predecesor de cada ciudad.

Codificacién de una rutaR: (3,5,2,9,7,6,8,4,1)

4. RESULTADOS

La Figura 6 muestra la frecuencia de veces que aparece
cada heuristica dentro de la metodologia hiperheuristica
que presento el mejor rendimiento resolviendo el
conjunto de instancias del TSP.

En la Tabla 2 se muestran los resultados obtenidos
de recuperar el mejor, el peor, la desviacién estandar, la
medianay la media de 33 ejecuciones para cada instancia
del conjunto de problemas, para la metodologia hiper-
heuristica (HH) y para cada una de las cinco heuristicas
por separado. Ademas del optimo conocido para cada
instancia de prueba [18].

Tabla 2. Comparacién de resultados resolviendo TSP
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Figura 6. Histograma de Frecuencias de la metodologia
hiperheuristica obtenida de la fase de entrenamiento,
donde 1 es RSM, 2 es Twors, 3 es Busqueda Local 3-opt
(k-opt), 4 es Thrors y 5 es Insercion Georreferenciada
(.G).

En la tabla 3 se muestran los rangos y resultados
del test dmnibus de Friedman utilizando la mediana
como representante estadistico donde h_o= No existen
diferencias en el desempeiio de las metodologiasy h_a=
Existen diferencias entre metodologias, de donde el valor
P esmenor, que el valor de 0=0.01, por lo que no tenemos
suficiente evidencia para aceptari¥ hX_o.Tomando como
metodologia de control a la metodologia hiperheuristica
(HH), debido a que es la que tiene el menor rango
hacemos las pruebas post-hoc, con un valor de a=0.01.

Tabla 3. Pruebas Omnibus con nivel de significancia
o=0.01 [20].

Metodologias Friedman
InverseR5h, 724444444
Twors, 4.33333333
3-opt (k-opt) 405555555
Thrors 4325
LG 257222333
H.H. 1 3EERERED
Estadistico 52.84126064
valor P 3.1400BE-12

En la tabla 4 se muestran los valores z y los valores
p con ajuste Bonferroni [20]. Como podemos observar
en las pruebas a pares para todos los casos del test, el
valor p es menor que el g, por lo cual nos dice que existe
diferencia en el comportamiento de las metodologias.

Tabla 4. Prueba post-hoc (prueba a pares) de
Friedman con nivel de significancia a = 0.01 [20].
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Metodologia de control HH Ajuste Bonferroni
z P-valor P-valor (ajustado)

H.H. vs InverseRsM. 57954553  6.514x1077 3.4058 %1070

H.H. v Tiors 5.5773724 2.433 10t 1.21633 x10rie

H.H. vs 3-opt (k-opt) 5.0474316 1.472 31077 7.35856 x10°°7

H.H. vs Thrors E.4EE3201 E.&75 xi0r* 4.33782 xi0rie

H.H. vs 1. G, 3.5205625% 0.0D0329E 0.001548183

5 CONCLUSIONES

En este trabajo la metodologia aplicada nos muestra
que el enfoque fuera de linea de la hiperheuristica, por
su fuente de retroalimentaciéon durante su aprendizaje,
generaliza la busqueda del conjunto de métodos para
aplicar a mas de una instancia del TSP a la vez, como
también ademas de instancias no conocidas del mismo
problema.

En los resultados se observa que la hiperheuristica
logra administrar a cada heuristica para cada instancia
del problema adecuadamente. Por ello para el método
hiperheuristico el conjunto de heuristicas de bajo nivel
son parte fundamental de la sinergia. Cada heuristica
por su naturaleza misma tiene un potencial para resolver
la instancia del problema, este potencial puede estar
relacionado a su eficacia, generando una sinergia.

Finalmente, aunque existen algunos casos donde
la propuesta hiperheuristica es superada por alguna
heuristica en alguna instancia, las pruebas estadisticas
muestran que el conjunto de métodos generados por
la hiperheuristica tienen un mejor desempefio tanto
en lo general como en lo particular con respecto a los
alcanzados por las heuristicas por separado.

De lo anterior podemos concluir que el enfoque
hiperheuristico con aprendizaje fuera de linea es una
metodologia, que logra administrar los potenciales de
las heuristicas de bajo nivel, logrando una sinergia para
la solucién de varias instancias del TSP, misma sinergia
que presenta resultados significativos para la propuesta
de una metodologia de solucién.
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