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Resumen

Los algoritmos meméticos (MAs) constituyen un paradigma de optimizacién basado en
la explotacion sistematica de conocimiento acerca del problema que se desea resolver, y de
la combinacién de ideas tomadas de diferentes metaheuristicas, tanto basadas en poblacién
como basadas en busqueda local. De la utilidad préactica de los MAs da cuenta la plétora
de problemas de optimizacién complejos que han podido atacarse con éxito gracias a estas
técnicas. En este trabajo se proporciona una visién general del paradigma de los MAs, des-
cribiendo la arquitectura basica de estas técnicas, y proporcionando algunas directrices para
el diseno de un MA satisfactorio en un cierto dominio. También se incluye una panoramica
de algunas de aplicaciones destacadas de los MAs, y algunas reflexiones en torno al presente
y al futuro de estos métodos.

1. Introduccion

Uno de los periodos clave en la historia de la Optimizacién como disciplina lo constituyen
sin duda alguna las primeras décadas de la segunda mitad del siglo XX. En un tiempo en el que
la concepcién natural de la resolucién de problemas era la obtencion de la solucién 6ptima al
mismo (o cuanto menos de una solucién con una garantia de aproximacién al ptimo), empezé a
tomar cuerpo una desagradable realidad: existian muchos problemas de utilidad cierta para los
que no solo resultaba insostenible plantear una resoluciéon exacta, sino que ni tan siquiera un
enfoque aproximado con garantias realistas era aceptable en la practica. Esto abri6 el camino
a diferentes lineas de investigacion para dar respuesta a esta problematica, y que mas adelante
desembocarian en lo que hoy se conoce como metaheuristicas. Entre las mismas, deben destacarse
los algoritmos evolutivos [1, 2, 3, 4] (EAs!) por estar intimamente relacionados con el tema que
nos ocupa: los algoritmos meméticos.

A pesar de que estas técnicas fueran consideradas en su momento por parte de la comunidad
cientifica como un “reconocimiento de la derrota”, el tiempo ha demostrado su utilidad como
punta de lanza tecnolégica en la optimizaciéon de problemas reales. Por supuesto, este éxito no
es exclusivo de los EAs, sino que se extiende a otras técnicas relacionas tales como el recocido
simulado [5] (SA), la bisqueda tabu [6] (TS), etc. Parte de la justificacién (y de hecho, del
enfoque metodoldgico) de los algoritmos meméticos (MAs) se haya precisamente en el éxito de
métodos de optimizacién tan diversos. En este sentido, debe considerarse que en ciertos campos
se desarrollé una tendencia al purismo algoritmico, esto es, a no apreciar como caracteristica
esencial de estas técnicas su flexibilidad y capacidad de asimilacién de elementos algoritmicos
externos o ad hoc, que pudieran acercar la técnica de resolucién al problema que resolver en
cada momento. No fue hasta mediados de los noventa cuando la formulacion del asi denominado
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Teorema de No Free Lunch por Wolpert and Macready [7] dio pie a una suerte de catarsis,
a partir de la cual quedd definitivamente claro que un algoritmo de busqueda u optimizacion
se comporta en estricta concordancia con la cantidad y calidad del conocimiento especifico del
problema que incorpora. Mirando retrospectivamente a estos anos nos encontramos con que
esta filosofia que comenzé6 a imponerse de manera generalizada a finales del siglo XX ya estaba
siendo promulgada de hecho con anterioridad por diversos investigadores, e.g., Hart and Belew
[8], Davis [9], y Moscato [10]. El paradigma de los MAs surgiria precisamente a partir del trabajo
de Pablo Moscato [11, 12, 13].

Los MAs son una familia de mataheuristicas que intentan aunar ideas y conceptos de dife-
rentes técnicas de resolucién, como por ejemplo EAs y TS. El adjetivo “memético” viene del
término inglés meme, acuniado por R. Dawkins [14] para designar al andlogo del gen en el con-
texto de la evolucién cultural. Resulta conveniente resaltar sin embargo que el empleo de esta
terminologia no representa un propdsito de adherirse a una metafora de funcionamiento concreta
(la evolucién cultural en este caso), sino més bien lo contrario: hacer explicito que se difumina
la inspiracion puramente bioldgica, y se opta por modelos méas genéricos en los que se manipula,
se aprende y se transmite informacién. En relacion con esto dltimo y a la forma en la que méas
comunmente un MA puede implementarse, pueden encontrarse diversos trabajos que hacen uso
de nombre alternativos para referirse a éstos (e.g., EAs hibridos o lamarckianos), o que aun
usando el propio término MA, hacen una interpretacién muy restringida del mismo. Sea como
fuere, puede decirse que un MA es una estrategia de biisqueda en la que una poblacion de agentes
optimizadores compiten y cooperan de manera sinérgica [10]. Mas ain, estos agentes hacen uso
explicito de conocimiento sobre el problema que se pretende resolver, tal como sugiere tanto la
teorfa como la practica [15]. La siguiente seccién proporciona una descripcién algoritmica més
detallada de los MAs.

2. Un Algoritmo Memético Basico

Los MAs son metaheuristicas basadas en poblacién. Esto quiere decir que mantienen un con-
junto de soluciones candidatas para el problema considerado. De acuerdo con la jerga empleada
en EAs, cada una de estas soluciones tentativas es denominada un individuo. Tal como se anti-
cip6 anteriormente, la naturaleza de los MAs sugiere que el término agente es no obstante maés
apropiado. El motivo béasico es el hecho de que “individuo” denota un ente pasivo que estd su-
jeto a los procesos y reglas evolutivas, mientras que el término “agente” implica la existencia
de un comportamiento activo, dirigido a propdsito a la resolucién de un cierto problema. Dicho
comportamiento activo se ve reflejado en diferentes constituyentes tipicos del algoritmo, como
por ejemplo técnicas de busqueda local.

La Figura 1 muestra el esquema general de un MA. Como en los EAs, la poblacién de agentes
esta sujeta a los procesos de competicién y cooperacién mutua. Lo primero se consigue a través
de los bien conocidos procedimientos de seleccién (linea 6) y reemplazo (linea 12): a partir de la
informacién que proporciona una funcién de guia ad hoc se determina la bondad de los agentes
en pop; acto seguido, se selecciona una parte de los mismos para pasar a la fase reproductiva
atendiendo a dicha bondad. Posteriormente, se vuelve a hacer uso de esta informacién para
determinar qué agentes seran eliminados de la poblacién para hacer sitio a los nuevos agentes.
En ambos casos —seleccién y reemplazo— pueden usarse cualesquiera de las estrategias tipicas de
los EAs, e.g., torneo, ranking, elitismo, etc.

En cuanto a la cooperacién, ésta se consigue a través de la reproduccién. En esta fase se
crean nuevos agentes a partir de los existentes mediante el empleo de una serie de operadores
de reproduccion. Tal como se muestra en la Figura 1, lineas 7-11, pueden considerarse un
numero arbitrario #op de tales operadores, que se aplican secuencialmente a la poblacién de
manera segmentada, dando lugar a varias poblaciones intermedias auxpop[i], 0 < i < #op,



Algoritmo Memético

ENTRADA: una instancia I de un problema P.
SALIDA: una solucién sol.

// generar poblacién inicial

1: para j < l:popsize hacer

2: sea ind < GenerarSoluciénHeuristica (1)

3: sea pop[j] < MejoraLocal (ind, I)

4: finpara

5: repetir // bucle generacional
// Seleccién

6: sea criadores < SeleccionarDePoblacién (pop)
// Reproduccién segmentada

7: sea auzpop[0] < pop

8: para j «— 1:#op hacer

9: sea auxpop[j| + AplicarOperador (op[j], auzpop[j — 1], I)

10: finpara

11: sea newpop < auzpop|#op]
// Reemplazo

12: sea pop < ActualizarProblacién (pop, newpop)
// Comprobar convergencia

13: si Convergencia (pop) entonces

14: sea pop < RefrescarPoblacién (pop, I)

15: finsi

16: hasta CriterioTerminacién (pop, I)
17: devolver Mejor (pop, I)

Figura 1: Plantilla general de un MA

donde auzpop[0] estd inicializada a pop, y auxpop|#op] es la descendencia final. En la practica,
la situaciéon mas tipica es la de utilizar simplemente tres operadores: recombinacién, mutacion,
y mejora local. Apréciese en la linea 9 del pseudocddigo que estos operadores reciben no sélo
las soluciones sobre las que actian, sino también la instancia I que se desea resolver. Con esto
se ilustra el hecho de que los operadores de un MA son conscientes del problema, y basan su
funcionamiento en el conocimiento que incorporan sobre el mismo (a diferencia de los modelos
mas clasicos de EA).

Uno de los procesos reproductivos que mejor encapsula la cooperacién entre agentes (dos, o
més [16]) es la recombinacién. Esto se consigue mediante la construccién de nuevas soluciones a
partir de la informacién relevante contenida en los agentes cooperantes. Por “relevante” se en-
tiende que los elementos de informacién considerados tienen importancia a la hora de determinar
(en un sentido o en otro) la calidad de las soluciones. Esta es sin duda una nocién interesante
que se aleja de las més clasicas manipulaciones sintacticas, tipicas de EAs simples. Volveremos
a esto mas adelante, en la proxima seccién.

El otro operador cldsico —la mutacién— cumple el rol de “mantener vivo el fuego”, inyectando
nueva informacién en la poblacién de manera continua (pero a ritmo bajo, ya que de lo contrario
el algoritmo se degradaria a una pura busqueda aleatoria). Por supuesto, esta interpretacion es
la que proviene del drea de los algoritmos genéticos [17], y no necesariamente coincide con la
otros investigadores (aquellos del drea de la programacién evolutiva [1] sin ir mds lejos). De
hecho, en ocasiones se ha aducido que la recombinacién no es es méas que una macro-mutation, y



ciertamente ese puede ser el caso en numerosas aplicaciones de los EAs en los que este operador
de recombinaciéon simplemente realiza una mezcla aleatoria de informacién. Sin embargo, no
cabe hacer una apreciacién similar en el campo de los MAs, ya que en éstos la recombinacion
se realiza tipicamente mediante el empleo de estrategias astutas, y por lo tanto contribuyen de
manera esencial a la bisqueda.

Finalmente, una de las caracteristicas méas distintivas de los MAs es el empleo de estrate-
gias de busqueda local (LS). Estas (nétese que pueden emplearse diferentes estrategias de LS
en diferentes puntos del algoritmo) constituyen una de las razones esenciales por las que es
apropiado usar el término “agente” en este contexto: su funcionamiento es local, y en ocasiones
incluso auténomo. De esta manera, un MA puede verse como una coleccién de agentes que rea-
lizan una exploracién auténoma del espacio de bisqueda, cooperando en ocasiones a través de
la recombinacién, y compitiendo por recursos computacionales a través de los mecanismos de
seleccién /reemplazo.

El pseudocédigo de la Figura 1 muestra un componente que merece asimismo atencion: el
procedimiento RefrescarPoblacién (lineas 13-15). Este procedimiento tiene suma importancia
con vistas al aprovechamiento de los recursos computacionales: si en un determinado instante de
la ejecucién todos los agentes tienen un estado similar (esto es, se ha producido convergencia),
el avance de la busqueda se torna muy complejo. Este tipo de circunstancias puede detectarse a
través del empleo de medidas tales como la entropia de Shannon [18], fijando un umbral minimo
por debajo del cual se considera que la poblacién ha degenerado. Obviamente, dicho umbral
depende de la representacién de problema que se esté usando, y debe decidirse por lo tanto de
manera particular en cada caso.

3. Diseno de MAs Efectivos

Atacar un cierto problema de optimizaciéon con MAs requiere instanciar la plantilla genérica
descrita anteriormente, empleando para ello conocimiento del problema. Dado que el disenio de
un algoritmo de buisqueda efectivo es en general tan complejo como los propios problemas que se
desean resolver, nos encontramos ante la tesitura de tener que emplear directrices heuristicas para
abordar dicho problema de disenio. A continuacién se consideraran algunas de estas directrices
para algunos de los componentes esenciales de los MAs.

3.1. Representacion

El primer elemento que debe determinarse es la representaciéon de las soluciones que se va
a usar. Es importante en este punto aclarar que representacion no debe entenderse como me-
ramente codificacion, algo para lo que lo relevante son consideraciones relativas a consumo de
memoria, complejidad de manipulacién, etc. Muy al contrario, la representacion hace referencia
a la formulacién abstracta de las soluciones desde el punto de vista del algoritmo [19]. En este
sentido, recuérdese la mencion a informacion relevante que se hizo en la Secccién 2. Dada una
cierta representacién de las soluciones, éstas pueden entenderse como compuestas de determina-
das unidades de informacion; si los operadores que emplea el MA son conscientes del problema
atacado, las unidades de informacién que identifiquen deben servir para determinar si una so-
lucién es buena/prometedora o no. La dindmica del sistema debe entonces tender a retener las
unidades de informacién que lleven asociadas un efecto positivo, y a eliminar aquellas que tengan
connotaciéon negativa.

El siguiente ejemplo puede ayudar a ilustrar este aspecto de la representacién. Considérese
un problema definido sobre un espacio de soluciones compuesto de todas las permutaciones
de n elementos; estas soluciones pueden entenderse como compuestas por diferentes tipos de
informacién [20], e.g.,



= posicional, i.e., el elemento e aparece en la posicién j.
» precedencia, i.e., el elemento e aparece antes/después que el elemento €.
» adyacencia, i.e., el elemento e aparece junto al elemento €.

La relevancia de cada tipo de informacién dependera obviamente del problema que se desea
resolver. Por ejemplo, la informacién de adyacencia es importante para el problema del viajante
de comercio (TSP), pero no asi la informacién posicional. Por otra parte, se ha comprobado que
esta tltima si es relevante en problemas de planificaciéon de cadenas de montaje (flowshop schedu-
ling) (FS) [21], siendo la informacién de adyacencia menos importante en este caso. Esto quiere
decir que un operador de recombinacién como ER (edge-recombination) [22] funcionard mejor
que un operador basado en informacién posicional como PMX (partially-mapped crossover) [23]
o UCX (uniform cycle crossover) [21] en el TSP, pero los ultimos funcionardan mejor sobre FS.

No es sorprendete a la vista de lo anterior que la obtencién de métodos o medidas para
cuantificar la bondad de una cierta representaciéon para un cierto problema haya sido y sea
un tema de gran interés. Ha habido diferentes propuestas en este sentido: epistasis (i.e., la
influencia no aditiva que sobre la funcién objetivo tiene la combinaciéon de varias unidades de
informacion) [24, 25], varianza en la adecuacion de formas (i.e., varianza en los valores que
devuelve la funcién objetivo para soluciones que comparten un cierto conjunto de unidades
de informacién) [26], y correlacion de adecuacion (correlacién entre los valores de la funcién
objetivo para entre unas soluciones y sus descendientes directos) [27, 28]. Debe resenarse que
ademadas de usar una métrica para predecir cuan bueno puede ser el rendimiento de un cierto
operador pre-existente (i.e., andlisis inverso), pueden definirse nuevos operadores ad hoc para
manipular la mejor representacién (andlisis directo) [13].

Sea cual fuere la métrica usada para cuantificar la bondad de una representacion concreta,
hay otras consideraciones que también pueden jugar un papel determinante en el rendimiento
final del algoritmo, tales como por ejemplo la existencia de restricciones en el espacio de bisque-
da. Esta tltima problemética puede atacarse de tres maneras: (i) usando funciones de penali-
zacién que dirijan la busqueda hacia regiones factibles, (ii) usando mecanismos de reparacién
que produzcan soluciones factibles a partir de soluciones infactibles, y (iii) usando operadores
reproductivos que permanezcan siempre dentro de la zona factible. En los dos primeros casos es
posible mantener la complejidad de la representacién a un nivel méas bajo (aunque légicamente
el algoritmo se beneficiard de cualquier conocimiento que adicional que pudiera usarse aqui).
En el tercer caso, es responsabilidad de la representacién o de los operadores el garantizar la
factibilidad, y esto conllevard una complejidad adicional. Asi, es posible definir representaciones
indirectas que mediante el empleo de decodificadores garanticen la factibilidad de las soluciones
representadas. La idea bdsica es utilizar un mecanismo sofisticado para pasar del genotipo al
fenotipo, de manera que no sélo se consigan soluciones factibles, sino que ademads se introduzca
conocimiento del problema que facilite que éstas sean de calidad (e.g., [29, 30, 31] entre otras).

3.2. Operadores Reproductivos

La generacion de nuevas soluciones durante la fase reproductiva se realiza mediante la ma-
nipulacién de las unidades de informacién relevantes que se han identificado. A tal fin, puede
emplearse cualquiera de las plantillas genéricas definidas para ello, e.g., RRR (random respectful
recombination), RAR (random assorting recombination), y RTR (random transmitting recom-
bination) entre otras [32]. En cualquier caso, huelga decir que el rendimiento de algoritmo se
verd beneficiado si en lugar de manipular las unidades de informacién a ciegas, se hace de manera
inteligente empleando conocimiento del problema. Desde un punto de vista general, esta inclu-
sién de conocimiento del problema en la manipulacién de las unidades de informacion tiene dos



vertientes: la seleccién de las caracteristicas parentales que seran transmitidas a la descendencia,
v la seleccién de las caracteristicas no-parentales que seran incluidas en la misma.

En relacién a la seleccion de la informacion contenida en los padres que debe transmitir-
se a los hijos, la evidencia experimental aconseja conservar aquellas caracteristicas comunes a
ambos padres (e.g., [22, 33]). Una vez hecho esto, el descendiente puede completarse de diferen-
tes maneras. Asi, Radcliffe y Surry [26] proponen el empleo de estrategias de bisqueda local o
de esquemas de enumeracién implicitos. Estos ultimos pueden usarse también para encontrar
la mejor combinacién posible de la informacién parental [34, 35, 36, 37] (dependiendo de las
caracteristicas de la representacion, seria posible que esta combinacién no necesariamente respe-
tara las propiedades comunes). Puede apreciarse facilmente que este tipo de recombinacién seria
mondétono en el sentido de que los hijos serian siempre al menos tan buenos como los padres.

Hasta cierto punto podria hacerse un andlisis similar del operador de mutacién, si bien es
verdad que éste juega un papel bien distinto: introducir nueva informacién en la poblacién. En
principio, esto puede conseguirse mediante la eliminacion de ciertas unidades de informacion de
una solucién, y su substitucién por informacién puramente aleatoria, o por informacién obtenida
por alguno de los métodos de completado descritos anteriormente. Sin embargo, hay que resaltar
que el papel de la mutacion tiene ciertos matices diferenciadores en MAs frente a los clasicos EAs.
De hecho, es posible incluso que un MA no tenga un operador de mutacién diferenciado, sino que
éste esté simplemente empotrado en la bisqueda local, e.g., véase [38, 39]. Uno de los motivos
es el hecho de que los MAs estdan dotados de mecanismos de reinicio de la poblacién (véase la
Seccién 3.4), y en ciertos contextos puede ser mejor dejar converger la poblacién rapidamente y
luego reiniciar, que diversificar constantemente la bisqueda. En cualquier caso, hay situaciones
en las que mutacién si adquiere un papel determinante, y en las que incluso se emplean varios
operadores de mutacién. Esto se realiza bien por el empleo de diferentes vecindades (e.g., [40]), o
definiendo mutaciones débiles y fuertes que introduzcan diferentes niveles de perturbacion (e.g.,
[41]). Nétese que en cierto sentido el empleo de diferentes operadores reproductivos implica
de manera implicita la consideracién de diferentes representaciones y/o vecindades durante la
ejecucion, muy en la linea de los que se hace en la bisqueda en vecindades variables [42] (VNS).

Es posible introducir también conocimiento del problema mediante el empleo de heuristicas
constructivas en los operadores de inicializacion usados para la generacién de la poblacién inicial
(Figura 1, linea 2). Por ejemplo, se han empleado estrategias voraces para este propésito en
[43, 44].

3.3. Bisqueda Local

La presencia de componentes de bisqueda local (LS) es —tal como se comento anteriormente—
una de las caracteristicas mas distintivas de los MAs. El hecho de que la mayoria de los MAs
incorporen LS es una de las causas por las que a veces se pueden encontrar simplificaciones del
tipo MA = EA + LS, y que deben evitarse; véase [11, 12, 13] para mds detalles. De hecho,
es posible encontrar enfoques metaheuristicos con muy similar filosofia a la de los MAs, y que
sin embargo no pueden llamarse evolutivos a no ser que se asuma una definiciéon tan amplia
del termino que practicamente abarque a cualquier método basado en poblacion. La técnica de
busqueda dispersa (SS) [45] es un buen ejemplo en este sentido. Por otra parte, no es extrafio
encontrar enfoques evolutivos en los que el conocimiento del problema se concentra mas en el
operador de recombinacién que en el uso de una busqueda local, e.g., [35, 46]. En cualquier caso,
esta claro que EA + LS C MA, y que el componente LS es tipicamente uno de los que més
contribuyen al éxito del algoritmo.

Las técnicas de mejorar local pueden modelarse como trayectorias en el espacio de busqueda
tal que soluciones vecinas en dicha trayectoria difieren en una pequena cantidad de unidades
de informacion. Esta definicién idealizada puede requerir no obstante diferentes matizaciones si



por ejemplo se emplea TS para este fin, e.g., [47, 36, 48] entre otras muchas. Asi, es normal que
muchas implementaciones de TS usen estrategias de intensificacion que hagan que en ciertos
momentos la busqueda se contintde por ciertas soluciones anteriores de calidad (asi, més que a
un camino lineal, el recorrido a través del espacio de busqueda se asemejaria a una trayectoria
ramificada). Mas ain tanto en TS como en otras metaheuristicas tales como SA, puede darse
que la calidad de las soluciones no se incremente de manera mondtona, sino que en ciertos
momentos empeore con la finalidad de poder escapar de 6ptimos locales. Por supuesto, al final
de la ejecucion del procedimiento se conserva la mejor solucién encontrada, y no la tdltima
generada.

A la hora de implementar el componente LS es importante determinar el criterio de termina-
cion. Si se estd empleando una técnica simple de escalada (HC) puede tener sentido determinar
si la solucién actual es un 6ptimo local y detener el procedimiento inicamente en ese caso. Ob-
viamente, esto no es posible si se usa TS o SA, ya que estas técnicas tienen capacidades globales
de optimizacién, por lo que lo més comiin es definir un tope computacional méaximo (e.g., en
forma de nimero de soluciones exploradas). Légicamente, en este caso la solucién final no tiene
por qué ser un 6ptimo local (como algunas descripciones erréneas de MAs aseguran). Ademds,
debe encontrarse un equilibrio adecuado entre el esfuerzo computacional que se realiza durante
LS y el que la bisqueda poblacional subyacente realiza. La importancia de este hecho ha dado
lugar a la nocién de lamarckismo parcial [49, 50], esto es, no usar siempre la busqueda local,
sino tnicamente sobre algunas soluciones o bien seleccionadas aleatoriamente, o bien en funcién
de su calidad, o bien segin algin otro método (véase también [51]).

Del mismo modo que se pueden definir métricas para cuantificar la bondad de una repre-
sentacién (u operador que trabaje sobre la misma), pueden definirse métricas que ayuden a
predecir si una determinada definicién de vecindad puede ser beneficiosa. Por ejemplo, la corre-
lacién entre distancia y adecuacién [52, 53] (FDC) es una de las propuestas. Esencialmente, la
distancia mencionada se entiende como el nimero de movimientos (saltos de vecindad) que hay
que realizar para pasar de un éptimo local al 6ptimo global. Si el coeficiente de correlacién entre
esta distancia y la calidad de la funcién objetivo es alta, entonces la calidad de las soluciones
tiende a mejorar al acercarse al optimo global, y la dinamica evolutiva del MA lo llevara a su
cercanfa. Si la correlacion fuera negativa, el problema seria enganoso para el MA, ya que los
optimos locales mejores se alejarian del 6ptimo global.

Otro aspecto importante en relacién al paisaje de bisqueda es su topologia global, y mas
precisamente si la relacion de vecindad es regular o no, y que relacién guarda con la calidad
de las soluciones. Bierwirth et al. [54] han estudiado esta circunstancia para un problema de
planificacién, y han encontrado que las mejores soluciones tienen una mayor conectividad, lo
que las hace mas facilmente alcanzables, incluso por mor de pura deriva genética. No todos los
problemas tienen esta propiedad, y de hecho, Cotta y Fernandez han encontrado que la repre-
sentacién directa para la busqueda de reglas de Golomb de tamano minimo tiene precisamente
la propiedad opuesta [55].

3.4. Gestion de la Diversidad

Hay diferentes maneras de enfocar la diversidad en algoritmos basados en poblacién. Por
un lado pueden considerarse métodos de preservacién de la diversidad, dentro de los cuales se
engloban claramente los operadores de mutacion. Estos no son los tinicos mecanismos posibles sin
embargo. Por ejemplo, pueden introducirse soluciones completamente nuevas (los asi llamados
“inmigrantes aleatorios”) [56] en la poblacién, e.g., [57], o pueden emplearse poblaciones con
estructura espacial [58]. En este ultimo caso, se restringe el emparejamiento de agentes o el
reemplazo de los mismos a elementos situados en posiciones vecinas dentro de la estructura
topolégica de la poblacion. Esto causa un ralentizamiento de la propagacién de informacién a



través de la poblacién, con lo que se impide (o al menos dificulta) que algunos super-agentes
tomen rapidamente control de la misma y destruyan toda diversidad.

En la literatura se han propuesto diferentes topologias para organizar la poblacion, i.e.,
anillos, rejillas, hipercubos, etc. En relacién con los MAs, una de las opciones més exitosas has
sido una estructura jerdrquica en forma de arbol ternario [59, 41, 60, 61]. Esta topologia se
ha combinado con una estrategia para organizar la distribucion de las soluciones en funcién
de su calidad. M&s concretamente, cada nodo del arbol estd restringido a tener una solucién
mejor que cualquiera de los nodos descendientes. Esto implica que cuando un agente tiene una
solucién mejor que la de su antecesor directo en el arbol, las intercambian. De esta manera,
hay un continuo flujo de soluciones de calidad hacia la parte superior del arbol, lo cual también
garantiza que cuando se realiza una recombinacién, las soluciones que toman parte en ella son
de calidad similar.

Como complemento a los mecanismos de preservacién anteriores se pueden considerar tam-
bién los mecanismos de restauracién de la diversidad: cuando se detecta que la diversidad ha
caldo por debajo de un cierto umbral, o cuando la dindmica del algoritmo apunta a un estado
de degeneracién en la bisqueda [62] se activa uno de estos mecanismos para relanzarla. Una po-
sibilidad en este sentido es emplear hipermutacién [63, 41] (cf. mutacién pesada, véase Seccién
3.2). Alternativamente, la poblacién puede refrescarse mediante la llegada masiva de inmigrantes
aleatorios que sustituyan a toda la poblacion, salvo a algunas soluciones de elite.

4. Aplicaciones de los MA

Uno de los campos mas fructiferos para los MAs es el &mbito de la optimizacién combinatoria,
para el que estas técnicas cuentan con cientos de aplicaciones. Eso no es sorprendente si tenemos
en consideracién que existen miles de problemas de optimizacién pertenecientes a la clase NP,
donde los MA se han mostrado de gran valor. De entre todas éstas, y a modo ilustrativo, pueden
destacarse las siguientes: problemas de particionado en grafos [64, 65], particién de ndmeros
[66, 59], conjunto independiente de cardinalidad méxima [67, 68], empaquetado [69], coloreado
de grafos [70, 71], recubrimiento de conjuntos [72], planificacién de tareas en una maquina con
tiempos de “set-up” y fechas de entrega [73, 74], planificacién de tareas en varias maquinas [75,
76], problemas de asignacién generalizados [77], problemas de mochila multidimensional [78, 79],
programacion entera no-lineal [80], asignacién cuadrética [81, 53], particionado de conjuntos [82],
y muy especialmente el problema del viajante de comercio [83, 53, 84]. Es de destacar que en una
gran parte de estas publicaciones los propios autores destacan que la metodologia constituye el
estado del arte para el problema en consideracién, lo que es de interés debido a que estos son
problemas “cldsicos” en el drea de la optimizacién combinatoria.

El paradigma fue utilizado en otros problemas menos conocidos, pero sin duda de igual impor-
tancia, como son: emparejamiento parcial de formas geométricas [85], optimizacién en “paisajes
NK” [86], disefio de trayectorias 6ptimas para naves espaciales [87], asignacién de frecuencias
[88], construccién de arboles de expansién minimos con restricciones de grado [89], problemas
de emplazamiento [90, 91|, optimizacién de rutas [92], problemas de transporte [93, 94], isomor-
fismos en grafos [95], problemas de biconexién de vértices [96], agrupamiento [97], telecomuni-
caciones [98], biisqueda de regleros de Golomb minimos [99, 100], busqueda de patrones estables
en autématas celulares [36, 101], identificacién de sistemas no-lineares [102], programacion de
tareas de mantenimiento [103, 104], open shop scheduling [105, 40], flowshop scheduling [106, 44],
planificacién de proyectos [107, 108], planificacién de almacén [109], planificacién de produccién
[110, 111], confeccién de horarios [112, 113], planificacién de turnos [114, 115], planificacién de
juegos deportivos [116] y planificacién de exdmenes [117, 118].

Los MAs, también han sido citados en la literatura de aprendizaje en maquinas y robdtica
como algoritmos genéticos hibridos. Destacamos algunas aplicaciones como por ejemplo: entre-



namiento de redes neuronales [119, 120], reconocimiento de caracteristicas [121], clasificacién de
caracteristicas [122, 123], analisis de series temporales [124], aprendizaje de comportamientos
reactivos en agentes moviles [125], planificacién de trayectorias [126, 127], control éptimo [128],
etc.

En las dreas de la Electrénica y la Ingenieria podemos destacar: proyectos de VLSI [129],
optimizacién de estructuras [130] y mecanica de fracturas [131], modelado de sistemas [132],
control de reactores quimicos [133], calibracién de motores [134], problemas de disefio 6ptimo en
Aerondutica [135, 136], disenio de sistemas Gpticos [137], control de tréfico [138], y planificacién
en problemas de potencia [139] entre otros.

Otras aplicaciones de estas técnicas pueden encontrarse en: Medicina [140, 141], Economia
[142, 143], Oceanografia [144], Matematicas [145, 146, 147]|, Procesamiento de imégenes y de
voz [148, 149, 150], y un sinntmero de ellas en Bioinformética ([49, 60, 151, 152] entre otras
muchas).

5. Conclusiones

A diferencia de otras técnicas de optimizacién, los MAs fueron explicitamente concebidos co-
mo un paradigma ecléctico y pragmaético, abierto a la integracién de otras técnicas (metaheuristi-
cas o0 no). En tltima instancia, esta habilidad para combinar de manera sinergética diferentes
métodos es una de las razones de su éxito. Los MAs proporcionan un marco de trabajo apro-
piado para integrar en un unico motor de busqueda diferentes heuristicas provechosas. En este
sentido, los MAs deben considerarse no como competidores, sino como integradores: alld donde
una metaheuristica pura empiece a alcanzar sus limites, los MAs constituyen el siguiente paso
natural.

Aunque existe un importante componente experimental en el diseno de los MAs, no por
ello puede afirmarse que el paradigma se reduce a combinar varias técnicas y realizar pruebas
experimentales para comprobar si es satisfactoria. Muy al contrario, todo el corpus tedrico
disponible tanto para técnicas basadas en poblaciéon como para técnicas de bisqueda local es de
aplicacién en el diseno de un MA. Otras estrategias de gran interés en este area son el diseno
por analogia, y el maximo aprovechamiento de los recursos computaciones. Téngase en cuenta
en relacién a esto ultimo que una técnica de busqueda local muy sofisticada puede proporcionar
mejores resultados que un simple HC, pero necesitar mucho maés tiempo de cémputo para ello.
En problemas en los que el coste de evaluar una solucién es grande, o en los que los tamafos de
las vecindades son considerables, éste es un problema que debe tenerse muy en cuenta.

Esté claro asimismo que nuestro mundo se estd haciendo cada vez mas complejo a un ritmo
acelerado, al menos desde un punto de vista tecnolégico. Los anos venideros deparardn nuevos
desafios desde el punto de vista de la optimizacién a los que habra que dar respuesta con me-
taheuristicas. No sélo habra que hacer frente a problemas de optimizacién a gran escala, sino
que estos mismos seran cada vez mas complejos per se. Para ello, las técnicas de optimizacion
tendran que adaptarse a esta complejidad, dejando de lado los tradicionales enfoques unidimen-
sionales y puramente secuenciales. Asi, algunos de los aspectos de los MAs que tomaran cada vez
mas relevancia son la optimizacién multi-objetivo [51, 153, 154], la auto-adaptacién [155, 156],
y el funcionamiento auténomo [157, 158]. Como puede apreciarse, ya hay algunas propuestas
en este sentido, siendo posible ademas aprovechar ideas de técnicas relacionadas tales como las
hiperheuristicas [159, 160]. Otros métodos jugaran también un papel esencial, e.g., las técnicas
de reduccién a un kernel seguro cominmente empleadas dentro del campo de la complejidad
parametrizada [161]. Dado que el eclecticismo es esencial para adaptarse a este nuevo escenario,
sblo cabe decir que el futuro es prometedor para los MAs.
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