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Busqueda dispersa aplicada al problema de la
diversidad maxima
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Resumen-- El problema de la diversidad maxima presenta un
reto a los métodos de resolucion basados en la optimizacion
heuristica. En este trabajo hemos desarrollado un algoritmo
que utiliza estructuras de memoria dentro de la metodologia
de la busqueda dispersa. Los experimentos y las pruebas
estadisticas muestran que el algoritmo propuesto mejora a los
métodos publicados hasta la fecha.
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|. EL PROBLEMA DE LA DIVERSIDAD MAXIMA

El problema de la diversidad méaxima (Maximum
Diversity Problem, MDP) consiste en seleccionar un
subconjunto de m elementos de un conjunto mayor
de n elementos de tal forma que la suma de las
distancias entre los elementos seleccionados sea
maéxima. La nocién de distancia entre elementos es
especifica de las aplicaciones. Como se menciona en
[4], el problema de la diversidad maxima tiene
aplicaciones en problemas sociales, preservacion
ecologica, control de la contaminacion, disefio de
productos, inversion de capital, gestion de la mano
de obra, disefio de curriculos e ingenieria genética.
En la mayoria de las aplicaciones, se asume que
cada elemento puede representarse por un conjunto
de atributos. Si definimos s; como el valor del
atributo k-ésimo del elemento i, donde 41, ..., K.
Entonces la distancia entre los elementos i y j se
puede definir como:

K
dij =1 ;(Sik _sjk)z

En este caso, d; simplemente es la distancia
euclidea entre i y j. Los valores de las distancias se
usan para formular el MDP como un problema
cuadratico binario:

Maximizar Z dyxx,
i=l j=i+l
. n
Sujeto a X =m
i=1
x; =10, 1} 1<i<n
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En [4] se usa esta formulacion para mostrar que
el problema del clique (que es NP-completo) es
reducible al MDP. También se sugiere la
transformacion del modelo cuadratico binario en un
modelo de programacion lineal entera de la
siguiente forma:

1 n

Maximizar i Z d.y.
i

i=1 j=i+l
Sujeto a nx_:m

i=1

— <i<j<
X, +x;, -y, <1 1<i<j<n
_xi+yij£0 1Si<j£n
_xj+yi/'£0 1Sl<]§n
i=0 1<i<j<nm
x;=1{0, 1} 1<i<n

A. Revision Bibliografica

En la literatura se pueden encontrar diferentes
trabajos que abordan el MDP. Tanto desde el punto
de vista de la resolucion exacta como desde el punto
de vista de resolucion aproximada. Kuo, Glover y
Dhir presentan en [4] el problema, tanto
formalmente como con un ejemplo. También
proponen diferentes formulaciones en programacion
entera. En [2], Ghosh presenta un algoritmo
multiarranque para la resolucién aproximada del
problema. Glover y Kuo presentan en [3] cuatro
nuevas heuristicas. Silva, Ochi, y Martins presentan
en [6] varios algoritmos GRASP para el MDP, tres
métodos constructivos y dos métodos de busqueda
local. Por ultimo, Duarte y Marti en [1] presentan
métodos constructivos basados en GRASP vy
métodos de busqueda local, algunos de ellos
basados en la bisqueda tabu.

Los algoritmos presentados en los ultimos
trabajos se han usado como base para el disefio de
los algoritmos basados en la metodologia de la
busqueda dispersa que se presentan en este trabajo.



TABLA 1
VARIANTES DE LA BUSQUEDA DISPERSA

Procedimiento  Generacion Combinacién Mejora
Base Seleccién aleatorio de m Seleccion aleatoria de m Busqueda Local (Local
elementos de todos los n elementos de la unién de los  Search, LS) de tipo “best
elementos del problema elementos de las soluciones  improvement”
que son combinadas
GRASP GRASP_D-2,basadoenla Aplicacion de D-2 alaunion Busqueda Local
Hibrido aleatorizacion de la de los elementos de las Mejorada (Improved
heuristicas destructiva D-2  soluciones que son Local Search, 1 LS) de
combinadas tipo “first improvement”
Busqueda Tabu  Tabu_D-2, basado en la Aplicacion de Tabu_D-2 a Bisqueda Local
Hibrida incorporacion de la unién de los elementos de  Busqueda Tabu (Local

estructuras de memoria a

las soluciones que son

Search Tabu Search,

D-2 combinadas LS _TS) con memoria a
corto plazo
seleccionado como conjunto de referencia inicial
Il. BUSQUEDA DISPERSA (RefSet). La evolucion del conjunto de referencia se

La busqueda dispersa (scatter search, SS) es un
procedimiento metaheuristico que explora un
espacio de soluciones mediante la evolucion de un
conjunto de puntos de referencia. La busqueda
dispersa comienza con la aplicacion de un método
de generacion de diversificacion que resulta en una
poblacion de puntos de los cuales un conjunto es

1. Construccion de un conjunto P que consiste
en PopSize soluciones diversas mediante la
aplicacion del método de generacion de
diversificacion.

2. Aplicacion del método de mejora a todas las
soluciones de P.

3. Construccion del conjunto de referencia
inicial. El RefSet consiste en b soluciones de
P, de las cuales el ¢% son elegidas por
calidad (medida por la funcion objetivo) y
(100-¢)% son seleccionadas por su diversidad
(medida por la distancia entre ellas y el resto
de las soluciones que ya estan en el conjunto
de referencia).

4. Aplicaciéon del método de generacion de
subconjuntos para crear una lista de todos los
subconjuntos de soluciones de referencia que
seran combinados.

5. Aplicaciéon del método de combinacion a
todos los subconjuntos de soluciones de
referencia generados en el paso previo.

6. Aplicacion del método de mejora a todas las
soluciones generadas por el método de
combinacion.

7. Actualizacion del RefSet si cualquier nueva
solucion candidata es mejor que cualquiera de
las soluciones de referencia actuales.

8. Si una nueva solucioén ha sido incluida en el
RefSet entonces ir al paso 4, en otro caso el
procedimiento finaliza.

Fig. 1. Esquema de la busqueda dispersa basica

lleva a cabo por la aplicacion de cuatro métodos
adicionales: generacion de subconjuntos,
combinacién, mejora y actualizacion. Una
descripcion detallada del método y una lista con
algunas aplicaciones aparecen en el libro de Laguna
y Marti [5]. En la Fig. 1 se muestra el esquema
basico de la busqueda dispersa.

Una extension del disefio basico de busqueda
dispersa considera la reconstruccion del RefSet. Esto
significa que en vez de finalizar cuando no se
introducen nuevas soluciones al conjunto de
referencia, el método de generacion de
diversificacion es ejecutado de nuevo para generar
una nueva poblacion de soluciones (es decir, un
nuevo P). El nuevo RefSet se construye con las
mejores g% soluciones del actual RefSet y (100-9)%
soluciones diversas de P. Después de que el RefSet
se reconstruye el procedimiento sigue en el paso 4.
La busqueda finaliza después de un determinado
tiempo de ejecucion o un determinado nimero de
reconstrucciones.

ll. BUSQUEDA DISPERSA APLICADA AL MDP

Para aplicar un procedimiento metaheuristico
como la busqueda dispersa a un problema concreto
es necesario diseflar algunas partes de forma
especifica. En concreto, para el caso de la busqueda
dispersa, es necesario definir una distancia entre
soluciones, de forma que pueda ser usada cuando se
seleccionan las soluciones por diversidad. Ademas,
se deben diseflar los métodos de generacion de
soluciones diversas, generacion de subconjuntos,
combinaciéon de soluciones y mejora. Para
determinar los métodos mas adecuados se han
implementado tres variantes de la busqueda dispersa
para el MDP. Las diferencias entre estas variantes se
basan en los métodos usados para construir las
soluciones diversas, combinar soluciones y
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mejorarlas. En la Tabla 1 se indican los métodos
usados en cada una de las configuraciones. El
procedimiento denominado Base no utiliza ninguna
informacion  especifica del  problema. El
procedimiento  denominado GRASP  Hibrido
implementa varias estrategias especificas del MDP.
El procedimiento Busqueda Tabt Hibrida usa,
ademas de informaciéon sobre el problema,
estructuras de memoria que son tipicas en las
implementaciones de tabu search. En las siguientes
subsecciones se define la distancia entre las
soluciones y cada los métodos usados en cada una
de las variantes.

B. Distancia entre soluciones

La distancia se usa para medir como de diversa
es una soluciéon con respecto a un conjunto de
soluciones. Para el MDP, se define x] como el valor

de la i-ésima variable de la solucion de referencia r
€ RefSet. También se define x; como el valor de la
i-ésima variable de la solucion candidata 7. La
distancia entre una solucion candidata ¢ y las
soluciones en el RefSet se define como:

distancia(t, RefSet) =. _ Zb: zxr

r=ljx}=1

La formula simplemente cuenta el nimero de
veces que cada elemento seleccionado en la
solucion candidata ¢ aparece en cualquiera de las
soluciones del RefSet y resta este valor de la cuenta
Cmax Mas grande. La maxima distancia se da cuando
ningin elemento seleccionado en la solucion
candidata ¢ aparece en alguna de las soluciones de
referencia. Cuando se eligen soluciones para
reconstruir el conjunto de referencia, seleccionamos
la solucion candidata que tiene la maxima distancia
a las soluciones del RefSet. Ya que las soluciones
son incorporadas una cada vez, el calculo de las
distancias tiene que ser actualizado antes de que la
siguiente solucion sea seleccionada.

C. Meétodo de generacion de soluciones diversas

En esta seccion se describen los métodos usados
en las diferentes configuraciones para la generacion
de soluciones diversas:

a) Seleccion aleatoria

Este método consiste en seleccionar m elementos
del total de n elementos del problema. La seleccion
aleatoria no utiliza ninguna informacion del MDP,
por ejemplo, no usa la funcién objetivo para guiar el
proceso constructivo. La Ginica informacion usada es
el nimero m de elementos necesaria para construir
una solucion factible.
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b) GRASP_D-2

El procedimiento GRASP_D-2 desarrollado por
Duarte y Marti [1], esta basado en la aleatorizacion
de la heuristica destructiva desarrollada por Glover,
Kuo y Dhir [3]. D-2 comienza con una soluciéon no
factible para la que x=1 para todo i. Es decir, todos
los n elementos estan seleccionados inicialmente.
Para reducir el conjunto de elementos seleccionados
hasta m, el procedimiento realiza m-n pasos. En
cada paso, el procedimiento deselecciona el
elemento i* (es decir, x=0), donde i* es tal que:

D(i* ) = min(D(i)) >

ix; =1

y D(i)z ngx[xj .
J

La aleatorizacion de D-2 que se emplea en
GRASP_D-2 consiste en seleccionar i* de una lista
de candidatos reducida (reduced candidate Ilist,
RCL) formada por todos aquellos elementos i tales
que D(i) < (1+a)D(@i*). El valor de o se establece a
0.5 inicialmente y se disminuyen en 0.1 después de
que un tiempo de ejecucion predefinido se haya
consumido sin obtener una soluciéon de mejor
calidad que las anteriores. En nuestro caso, se ha
establecido este valor al 20% del tiempo de CPU
total de experimentacion.

¢) Tabu_D-2

El método Tabu D-2 fue presentado en [1]. Se
basa en la incorporacion de estructuras de memoria
al método D-2. En cada paso del procedimiento, el
elemento i que se deselecciona es aquél que:

D (i ’ ) = mi}ll(D(i )~ freqPond + qualPond )
donde:
freqPond = ﬂ(range( f(i)J ,

J max

qualPond = 5(range{q(i)j y
qmax

range = max(Dl(i))—min(D(?)

En este calculo modificado de la distancia, f{i)
indica la frecuencia en la que el elemento i ha
aparecido en soluciones previas y ¢(i) es la calidad
media (medida por la funciéon objetivo) de las
soluciones previas que incluian al elemento i. Tanto
finax COMO Gmax SON los maximos valores de /'y ¢ de
todos los elementos. Los factores de ponderacion
y o son respectivamente establecidos a 0.1 y 0.0001
en nuestros experimentos.

D. Meétodo de generacion de subconjuntos

Se ha considerado el método mas sencillo para la
generacion de subconjuntos. Este método consiste



en generar un subconjunto por cada pareja distinta
de las soluciones a combinar.

E. Meétodos de combinacion

En esta seccion se describen los métodos
utilizados para la combinacion de soluciones en
cada una de las variantes de la busqueda dispersa
presentadas. Para ilustrar los diferentes métodos se
usard un ejemplo con #=10 y m=3 con la matriz de
distancias de la Tabla 2. Supongamos que durante la
ejecucion del algoritmo dos soluciones de
referencia, r; y r, tienen que ser combinadas. Para
facilitar la notacion, presentamos cada solucion
como el conjunto de nodos seleccionados: 7, = {1, 4,
6} y rn, = {1, 5, 10}. Los valores de la funcion
objetivo asociados con estas soluciones son 9.09
(2.65 + 238 + 3.61) y 6.38 (2 + 2.65 + 1.73),
respectivamente.

TABLA 2
MATRIZ DE DISTANCIAS DE EJEMPLO

2 3 4 5 6 7 8 9 10

1 2 2 265 2 2,83 24 2,6 3 2,65
2 3 374 1,73 1 26 3,1 14 2

3 2,65 3,46 3,16 24 2,6 2,6 4,12
4 387 361 38 2 34 3,74
5 2 2 38 22 1,73
6 2,8 33 1,7 1,73
7 3,8 2,2 332
8 3,1 4

9 2,83

a) Seleccion aleatoria

Este método consiste en seleccionar m elementos
de la unién de los elementos en ambas soluciones de
referencia. En nuestro ejemplo, la union de los
elementos es U = {1, 4, 5, 6, 10}. La seleccion
aleatoria consiste en seleccionar 3 elementos de U.
Por ejemplo, la nueva solucion candidata puede ser ¢
= {1, 4, 10} con la funcién objetivo 9.04 (2.65 +
2.65+3.74).

b) Seleccion D-2

Este método consiste en la aplicaciéon de la
heuristica destructiva D-2 a la uniéon de los
elementos de las soluciones que son combinadas. El
método comienza con la seleccion de todos los
elementos en la union y deseleccionada un elemento
cada vez hasta que solo quedan m elementos
seleccionados. El elemento i que es deseleccionado
a cada paso es aquel que tiene el valor D(i) minimo.
En nuestro ejemplo, la uniéon consiste de 5
elementos y por tanto el método realiza dos pasos
unicamente. En el primer paso, los valores D son:
D(1)=d(1,4) +d(1,5) +d(1,6) +d(1,10)=2.65+2
+2.83 +2.65=10.13, D(4) = 13.87, D(5) = 13.22,
D(6)=10.17 y D(10) = 9.85.

El valor minimo D corresponde al elemento 10 y
por tanto este elemento es deseleccionado. La unioén
actualizada es U = {1, 4, 5, 6}. Para el siguiente
paso, los valores de D correspondientes son 7.48,
10.13, 7.87 y 8.44. Por tanto, el elemento 1 es
deseleccionado y la solucién candidata que resulta
de la aplicacion de este método de combinacion es ¢
= {4, 5, 6} con un valor de la funcion objetivo igual
a9.48.

¢) Selecciéon Tabu_D2

Consiste en aplicar el procedimiento Tabu_D-2 a
la union de los elementos de las soluciones de
referencia que tienen que ser combinadas. Este
método utiliza informacién sobre las soluciones
generadas en el pasado asi como informacion
asociada con esas soluciones combinadas.

Para  ilustrar el  funcionamiento  del
procedimiento se asume que después de un niimero
de iteraciones, la informacion de la Tabla 3 esta

disponible.
TABLA 3
INFORMACION SOBRE SOLUCIONES ANTERIORES

Elemento Frecuencia Calidad
1 13 7.73
2 19 7.25
3 17 8.69
4 8 9.37
5 45 6.64
6 17 7.71
7 16 8.42
8 16 9.09
9 19 7.44
10 13 8.50

Usamos la Tabla 3 para calcular los valores D
modificados tal y como se describe anteriormente
para el método Tabu D-2. D(1) = 10.13 —
(0.02)(13) + (0.000043)(7.73) = 9.87, D(4) = 13.71,
D(5)= 12.32, D(6) = 9.83 y D(10) = 9.59.

El minimo valor D corresponde al elemento 10 y
por tanto, este elemento es deseleccionado. La unién
actualizada es U={1, 4, 5, 6}. Para el siguiente paso,
los valores correspondientes son 7.30, 10, 7.24 y
8.20. Por tanto, el elemento 5 es deseleccionado y la
solucion candidata que resulta de la aplicacion de
este método de combinacion es r={1, 4, 6} con un
valor de la funcion objetivo igual a 9.09.

F. Métodos de mejora

En esta seccion se describen los métodos
utilizados para la mejora de soluciones en cada una
de las variantes de la busqueda dispersa presentadas.

a) Busqueda Local (LS)

El método de busqueda local (Local Search, LS)
[2] recorre el conjunto de elementos seleccionados
buscando el mejor intercambio para reemplazar un
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elemento seleccionado con wun elemento no
seleccionado. El método realiza movimientos
siempre que el valor de la funcién objetivo aumente.
Finaliza su ejecucion cuando no se encuentra ningin
intercambio de elementos que mejore. Este método
de mejora se clasifica en los métodos que aplican el
movimiento que mas mejora, es decir, el mejor
movimiento (best improvement).

b) Busqueda Local Mejorada (I_LS)

El método de la busqueda local mejorada
(Improved Local Search, 1 LS) [1] selecciona el
elemento i (x»=1) que proporciona la menor
contribucion al valor de la funcion objetivo de la
actual solucién. A continuacion, busca un elemento
Jj (x~0) para ser intercambiado con i". El primer
elemento j que resulte en un movimiento de mejora
se selecciona y el intercambio se realiza sin
examinar el resto de elementos sin seleccionar. Si
no se encuentra ningun movimiento de mejora que
intercambie j por i", se examina el elemento con la
siguiente menor contribucion. Este proceso continuia
hasta que no se encuentre ningin movimiento de
mejora.

¢) Busqueda Local Busqueda Tabu (LS_TS)

El método de mejora empleado en la
configuracién Bisqueda Tabu Hibrida se basa en el
método de busqueda tabt (Local Search Tabu
Search, LS_TS) [1]. Este implementa un método de
busqueda tabu a corto plazo basado en intercambios.
Una iteracion de este método comienza con una
seleccion del elemento i (x=1) con el menor valor
de D(i). La lista de elementos no seleccionados es
revisada y se selecciona el primer movimiento de
intercambio de los elementos i y j (x~=0) que mejore
la funcién objetivo. Si no se ha encontrado ninglin
movimiento que mejore, entonces se elige el
movimiento que menos empeora. El intercambio
elegido se realiza y ambos elementos que participan
en el intercambio se clasifican como tabu-activos
durante un nimero de iteraciones (conocido como
permanencia tabll o fabu tenure). A los elementos
tabl-activos no se les permite participar en
intercambios. El método LS_TS finaliza después de
un nimero consecutivo de iteraciones en los que la
solucion no ha sido mejorada.

Hemos modificado el método LS_TS al afiadirlo
a nuestro framework de busqueda dispersa. La
modificacion consiste en el uso de un tabu tenure
asimétrico en el que los elementos afiadidos a la
solucion tienen un fabu tenure mas pequeflo que el
asignado a aquellos elementos que han sido
borrados de la solucién. También, el tabu tenure y
el maximo nimero de iteraciones son dependientes
del niimero de elementos del problema. De acuerdo
a la experimentacion presente en [1], el tabu tenure
de los elementos seleccionados se establece en
0.28m iteraciones, mientras que el tabu tenure para
los elementos no seleccionados es de 0.028(n-m). El
nimero maximo de iteraciones sin mejora se
establece en 0.1(n-m).

IV. ELECCION DEL PROCEDIMIENTO DE BUSQUEDA
DISPERSA

Para determinar la mejor configuracion de
nuestro algoritmo de busqueda dispersa se han
realizado varios experimentos preliminares. Estos
experimentos se han realizado usando dos tipos de
instancias de problemas:

o Type I: 10 soluciones con n=500, m=50 y la
matriz de distancias con numeros reales
distribuidos uniformemente entre 0 y 100.

o Type II: 10 soluciones con n=500, m=50 y la
matriz de distancias con numeros reales
distribuidos uniformemente entre 0 y 10.

En los experimentos se calcula la desviacion
media en porcentaje (mDev) de la mejor solucion
obtenida en cada configuracion con respecto a la
mejor soluciéon obtenida en esa experimentacion.
También se muestra el numero de soluciones (nMej)
que han resultado ser la mejor para una instancia del
problema.

A. Filtro en el método de mejora

Durante las etapas iniciales del disefio del
algoritmo se ha detectado que los métodos de
diversificacion y combinacién obtienen la misma
solucién mas de una vez. Para evitar que se aplique
el método de mejora a una misma solucién mas de
una vez, se ha utilizado una estructura de datos de
tipo mapa hash. Esta estructura de datos almacena
todas las soluciones y su correspondiente mejora.

TABLA 4
RESUMEN DE LOS RESULTADOS DEL EXPERIMENTO PARA LA ELECCION DEL PROCEDIMIENTO

Procedimiento Método de Mejora Desviacion Media Numero de Mejores
(mDev) (nMej)

Base No 13.7% 0
Si 0.68% 0

GRASP Hibrido No 1.16% 0
Si 0.18% 2

Busqueda Tabu Hibrida ~ No 1.07% 0
Si 0.00% 20
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Este método es capaz de filtrar 0.5% de
soluciones en el procedimiento GRASP Hibrido y
un 82% de las soluciones en el procedimiento
Busqueda Tabu Hibrida. Antes de aplicar el
procedimiento de mejora, se utiliza la funcion hash
para buscar si esa solucion existe en la estructura de
datos. En ese caso, se wutiliza la solucion
previamente mejorada que también se almacena en
la estructura de datos.

B. Eleccion del procedimiento

El objetivo de este experimento es seleccionar la
mejor variante de la busqueda dispersa de las
descritas en la Tabla 1. Establecemos un tiempo de
3 minutos de ejecucion y ejecutamos cada
procedimiento con y sin método de mejora. Los
resultados se resumen en la Tabla 4.

Los resultados de la Tabla 4 indican la ventaja
de usar un método de mejora en nuestro disefio. En
términos de desviacion media desde las mejoras
soluciones, el método de mejora tiene el impacto
mas grande en el caso del disefio Base. También, el
método de mejora ofrece una diferencia importante
en el nimero de mejores soluciones encontradas en
la Busqueda Tabu Hibrida. En general, se concluye
que el procedimiento Biisqueda Tabt Hibrida es la
mejor variante de la busqueda dispersa. Para el resto
del trabajo esta sera la variante elegida, incluyendo
el método de mejora.

C. Configuracion del Conjunto de Referencia
(RefSet)

El objetivo de este experimento es comprobar la
aplicacion selectiva del método de mejora. Nuestro
disefio de busqueda dispersa estd disefiado de tal
forma que a cada solucion generada por el método
constructivo o por el método de combinacion se le
aplica el método de mejora. Desde que la ejecucion
del método de mejora es costosa desde el punto de
vista computacional, aplicarle sobre cada solucién
puede impedir que se visiten nuevas soluciones
durante el tiempo de ejecucion. Por tanto, en este
experimento se comprueba la idea de aplicar el
método de mejora selectivamente a un subconjunto
de las soluciones que son visitadas a lo largo de la
busqueda. Concretamente, siendo b el tamafio del
RefSet en vez de mejorar todas las soluciones
iniciales de P se seleccionan las mejores (¢%)b
soluciones de P y Unicamente a estas soluciones se
les aplica el método de mejora. Tras su aplicacion,
se incluyen en el RefSet. De forma similar, después
del método de combinacion, el método de mejora no
se aplica a todas las soluciones. En vez de esto, las
mejores (q%)b soluciones son seleccionadas y
mejoradas. La aplicacion selectiva del método de
mejora puede resultar en una trayectoria que no
visita soluciones de calidad que podrian haber sido
encontradas si se hubiese aplicado el método de
mejora a una solucién relativamente inferior.

Debido a esto se ha disefiado un experimento
preliminar con el objetivo de identificar la
configuracion de los parametros (es decir, los
valores de b y ¢) que podrian ser efectivos bajo la
aplicacion selectiva del método de mejora. Los
resultados del experimento revelan que el mejor
rendimiento medio se obtiene cuando se aplica el
método de mejora a todas las soluciones con g = 30.
Asimismo, la mejor desviacion media para el
procedimiento de mejora selectiva se obtiene con ¢
= 70. Cuando se considera la desviacion media y el
numero de mejores soluciones, la variante "Mejora
Completa" supera a la "Mejora Selectiva".

Dada la efectividad de la variante "Mejora
Completa" con ¢ = 30, se ha realizado un
experimento adicional donde se ha variado los
valores de b desde 4 a 160. El experimento ha
mostrado que el mejor resultado se encuentra
cuando b = 12. Por tanto se utilizar los valores b=12
y ¢=30 en las siguientes experimentaciones.

V. EXPERIMENTOS COMPUTACIONALES

Esta seccion describe los experimentos
computacionales que se han realizado para comparar
el procedimiento propuesto frente a los métodos del
estado del arte que resuelven el problema de la
diversidad maxima. El método de generacion de
soluciones diversas, el método de mejora y el
método de combinacion son los correspondientes al
procedimiento Busqueda Tabtl Hibrida de la Tabla
1. El método de mejora se aplica a todas las
soluciones con b=12 y ¢=30. Finalmente, el método
de generacion de subconjuntos se limita a generar
subconjuntos de tamafio 2. Este procedimiento de
busqueda dispersa (etiquetado como SS en las
siguientes tablas) se compara con los siguientes
algoritmos:

e KLD [6] con Bisqueda Local (LS) [2]

e KLDV2 [6] con Busqueda Local (LS) [2]

e Tabu D-2 con con Busqueda Local Busqueda
Tabu (LS_TS) [1]

Para esta comparacion, se han usado los mismos
cuatro conjuntos de datos empleados en [1]:

e« SOM: Este conjunto de datos consiste en 20
matrices con numeros aleatorios entre 0 y 9
generados desde una distribucién uniforme
entera. Los tamafios de los problemas son para
n =100, m =10, 20, 30 y 40; para n = 200, m =
20, 40, 60 y 80; para n = 300, m = 30, 60, 90 y
110; para n = 400, m = 40, 80, 120 y 160; y
para n = 500, m = 50, 100, 150 y 200. Estas
instancias fueron generadas por Silva, Ochi y
Martins en [6].

e« GKD: Este conjunto de datos consiste en 20
matrices cuyos valores fueron calculados como
la distancia euclidea entre puntos generados
aleatoriamente con coordenadas en el rango
entre 0 y 10. El nimero de coordenadas para
cada punto se genera aleatoriamente entre 2 y
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TABLA 5
COMPARACION DE LA DESVIACION MEDIA A LA MEJOR SOLUCION Y EL NUMERO DE MEJORES EN DIFERENTES
INSTANTES DE TIEMPO

Instancias Tiempo KLD KLDv2 Tabu_D-2 SS
mDesv  nMej  mDesv  nMej mDesv nMej mDesv  nMej

SOM 30 seg. 1.056% 6 1.463% 6 0.138% 4 0.002% 17

3 min. 0.178% 7 0.187% 9 0.095% 6 0.000% 20
GKD 30 seg. 0.000% 20 0.000% 19 0.000% 20 0.000% 20

3 min. 0.000% 20 0.000% 20 0.000% 20 0.000% 20
Type II 30 seg. 0.857% 1 1.083% 0 0.245% 0 0.010% 15

3 min. 0.525% 1 0.607% 0 0.203% 0 0.000% 20
Type I 30 seg. 9.807% O 100% 0 0.453% 0 0.453% 0

3 min. 9.807% O 9.828% 0 0331% 0 0.331% 0

30 min 1.018% O 0.923% 0 0.233% 0 0.000% 20

21. Glover, Kuo y Dhir [3] desarrollaron este  resultados. En ella se observa el mérito del

generador de datos y construyeron instancias
con n = 30. Para esta experimentacion se han
generado instancias con n =500 y m = 50.

e Type I: Se han generado 20 instancias de Type
I, como las usadas en los experimentos
preliminares, con n = 2000 y m = 200.

e Type II: Se han generado 20 instancias de
Type II, como las usadas en los experimentos
preliminares, con n = 500 y m = 50.

En estos experimentos, se ha observado la
calidad de la soluciéon obtenida por cada método
después de 30 segundos y después de 3 minutos de
ejecucion. También se ha incluido una ejecucion de
30 minutos para los problemas Type I. Todos los
experimentos se han ejecutado en un PC con
procesador Intel Pentium 4 a 3 Ghz con 3 GB de
RAM. Se han implementado todos los
procedimientos en Java y se han ejecutado en el
entorno de ejecucion de Java (Java Runtime
Environment, JRE) version 1.5.

La Tabla 5 muestra un resumen de los

100.00%

procedimiento propuesto. Nuestra implementacion
de la busqueda dispersa consistentemente produce
las mejores soluciones con desviaciones que en
algunos casos son ordenes de magnitud mas
pequeiias que los métodos con los que se compara.
Las instancias del conjunto GKD no permiten
diferenciar el rendimiento de los métodos que
estamos comparando. Estas instancias o son muy
sencillas de resolver y todos los métodos son
capaces de encontrar la solucion Optima en un
periodo muy corto de tiempo o las instancias son
dificiles y todos los métodos son atraidos por un
optimo local. Lo mas probable es que las instancias
sean muy sencillas. La Fig. 2 muestra la evolucion
tipica para los métodos que comparamos. Esta
ejecucion corresponde al conjunto de datos SOM
con un limite de 3 minutos.

Se ha aplicado una prueba estadistica a los datos
usados para generar la Tabla 5. Los resultados de la
ejecucion en los 30 segundos no se usaron debido a
que KLDvV2 no es capaz de obtener soluciones para

10.00%

1.00% \
VO o~ e
\_ _

0.10% ———— e e

2
1]
T
[
=
[
e N T Ceesea KLD
s
= 3\& ------ KLDv2
B _
2 001% Tabu_D2
c —>— Busqueda
:g Dispersa
0.001%
o]
E X
2 A\
O 0.0001% \
0.00% L e e I e B e e ML & A4 S JRACS Juars Juar Juar 4
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100 110 120 130 140 150 160 170 180
Tiempo de Ejecucion (segundos)
Fig. 2. Evolucion de la desviacion media en la ejecucion de los algoritmos durante 3 minutos con el conjunto de datos SOM
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Fig. 3. Evolucion de la desviacion media en la ejecucion de los algoritmos durante 30 minutos con el conjunto de datos Type I

las instancias Type I en ese tiempo (ver la
desviacion del 100% en la Tabla 5). Se ha aplicado
el test de Friedman a las parejas de ejemplos de las
mejores soluciones obtenidas por cada método. El
nivel de significacion resultante de 0.000 indica
claramente que hay diferencias estadisticamente
significativas entre los cuatros métodos comparados.
Concretamente, los valores producidos por este test
son 1.98, 1.86, 2.82 y 3.36 para KLD, KLDv2,
Tabu_D-2 y SS, respectivamente. Esto indica que
entre los procedimientos que se han probado, la
busqueda dispersa es la mejor obteniendo las
soluciones de mejor calidad, seguido de Tabu-D-2,
KLD y finalmente KLDv2.

Es interesante remarcar que para las instancias
grandes Type I, no hay una diferencia relevante en
el rendimiento del algoritmo Tabu D2 y la
busqueda dispersa cuando el procedimiento termina
a los 3 minutos. Esto se debe a que el tiempo que
emplea la busqueda dispersa generando la poblacion
inicial de soluciones es mayor de 3 minutos. Por
tanto, en ese tiempo no se alcanza la fase en las que
las soluciones de referencia son combinadas para
generar otras soluciones. Las diferencias entre estos
dos métodos solo se detectan después de 20 minutos
de busqueda, como se muestra en la Fig. 3.

VI. CONCLUSIONES

En este trabajo se describe el desarrollo e
implementacion de un procedimiento de busqueda
dispersa para resolver el problema de la diversidad
maxima. Se ha llegado al disefio final realizando
una serie de experimentos preliminares. Este disefio
final se ha comparado con los métodos mas
eficientes publicados hasta la fecha y el resultado de
los  experimentos muestra el mérito del
procedimiento propuesto. Hasta donde se conoce, el
trabajo presentado es el primero en comprobar el
comportamiento de varios procedimientos hibridos

dentro de la metodologia de la busqueda dispersa.
Se considera que la mejora de rendimiento que se ha
obtenido por el uso de mecanismos simples de
memoria (algunos basados en lo reciente y otros
basados en la frecuencia) en el procedimiento de la
busqueda dispersa puede constituir la base para
futuras implementaciones.
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