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PRÓLOGO 

Las metaheurísticas poblacionales representan en el campo de la 

Inteligencia Artificial una poderosa herramienta para la solución de 

problemas complejos en distintos dominios de aplicación. Estudios revelan 

que no existe la mejor de las metaheurísticas para solucionar cualquier 

problema complejo, por lo que resulta imprescindible encontrar nuevas 

alternativas de búsqueda en el ámbito de las metaheurísticas poblacionales 

que mejoren el comportamiento actual en términos de eficiencia y eficacia. 

El objetivo de esta investigación es desarrollar nuevos métodos de solución 

de problemas de optimización; los cuales, basados en el enfoque 

poblacional, doten a los investigadores en esta rama de otras alternativas 

para enfrentar los problemas existentes. Los resultados de esta investigación 

son: la división en dos etapas de la estrategia de exploración de los 

algoritmos basados en colonia de hormigas que garantiza mayor eficiencia y 

eficacia de la misma; la definición de una metaheurística poblacional con 

características evolutivas, donde se introducen nuevas formas para aumentar 

la exploración y la intensificación de las soluciones en dominios tanto 

discretos como continuos; y la aplicación de los métodos propuestos en la 

solución del problema de selección y escalamiento de movimientos sísmicos 

fuertes para brindarle a los ingenieros estructurales una ayuda 

computacional en el estudio de las resistencia de las estructuras en Cuba, 

problema real de gran importancia en el área de la Sismología.
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 INTRODUCCIÓN 

En el lenguaje coloquial, optimizar significa poco más que mejorar; sin 

embargo, en el contexto científico la optimización es el proceso de tratar 

de encontrar la mejor solución posible para un determinado problema. 

En un problema de optimización existen diferentes soluciones y un criterio 

para discriminar entre ellas. De forma más precisa, estos problemas se 

pueden expresar como: encontrar el valor de las variables de decisión 

para los que una determinada función objetivo alcanza su valor máximo 

o mínimo. El valor de las variables en ocasiones está sujeto a 

determinadas restricciones. 

Se pueden encontrar una gran cantidad de problemas de optimización, 

tanto en la industria como en la ciencia. Desde los clásicos problemas de 

diseño de redes de telecomunicación u organización de la producción 

hasta los más actuales en ingeniería y reingeniería de software, existe una 

infinidad de problemas teóricos y prácticos que involucran a la 

optimización. Algunas clases de problemas de optimización son 

relativamente fáciles de resolver. Este es el caso, por ejemplo, de los 

problemas lineales, en los que tanto la función objetivo como las 

restricciones son expresiones lineales. Estos problemas pueden ser 

resueltos con el conocido método Simplex [1] introducido en su forma 

original en 1945 por George Dantzig. Otros métodos clásicos de Análisis 

Matemático y de Investigación de Operaciones permiten resolver 

problemas no necesariamente lineales, e incluso discretos, en forma 

exacta o aproximada con técnicas que determinan el óptimo barriendo 

un espacio de soluciones o sus propiedades. Sin embargo, existen 

muchos problemas que por su propia naturaleza, no pueden ser resueltos 
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mediante un procedimiento de búsqueda exhaustivo1 o completo [2], ya 

sea porque tal método no exista o porque su complejidad crece de 

manera no polinomial. De hecho, la mayor parte de los que se 

encuentran en la práctica pertenecen a este tipo de problemas, 

conocidos en Investigación de Operaciones como problemas complejos. 

Todo esto ha impulsado al desarrollo de procedimientos eficientes para 

encontrar soluciones aproximadas2, donde la rapidez del proceso es tan 

importante como la calidad de estas. Estos procedimientos son 

conocidos como métodos heurísticos. El término fue introducido en el 

siglo pasado por dos de los precursores de la Inteligencia Artificial. Polya 

en 1957 [3] en su obra “How to Solve It” utiliza el término por primera vez. 

Años más tarde, Simon [4] define heurístico como un proceso que puede 

resolver un problema dado, pero no ofrece garantía de hacerlo. 

Más recientemente en [5] se recogen varias definiciones diferentes de 

algoritmo heurístico, entre las que está: 

Un método heurístico es un procedimiento para resolver un problema 

complejo de optimización mediante una aproximación intuitiva, en la 

que la estructura del problema se utiliza de forma inteligente para 

obtener una buena solución de manera eficiente. 

En los últimos años ha habido un crecimiento espectacular en el 

desarrollo de procedimientos heurísticos para resolver problemas de 

optimización. Este hecho queda claramente reflejado en la creación de 

revistas especializadas para la difusión de este tipo de procedimientos; 

 

1 Métodos que obtienen la mejor solución, tras una búsqueda en todo el dominio de posibles 
valores.  
2 Aquí se utiliza el término, no como aproximaciones numéricas sino como el conjunto de 
soluciones de buena calidad pero no necesariamente las óptimas. 
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como es el caso de la revista Journal of Heuristics3 editada por primera 

vez en el año 1995.  

Al abordar el estudio de los algoritmos heurísticos [6] se puede 

comprobar que éstos dependen en gran medida del problema en 

concreto para el que se han diseñado. De manera que no se puede 

asegurar que existe el método heurístico que sea capaz de obtener los 

mejores resultados para cualquier problema de optimización, resultado 

conocido como Teorema “No Free Lunch” [7]. 

En los últimos años ha aparecido un conjunto de métodos bajo el nombre 

de metaheurísticos [8] con el propósito de obtener mejores resultados 

que los alcanzados por los heurísticos tradicionales. En algunos textos se 

puede encontrar la expresión “heurísticos modernos” refiriéndose a los 

metaheurísticos [9]. Los autores Glover y Kochenberger introducen la 

siguiente definición [10]: 

Los procedimientos metaheurísticos son una clase de métodos 

aproximados que están diseñados para resolver problemas complejos de 

optimización, en los que los heurísticos clásicos no son efectivos. Los 

metaheurísticos proporcionan un marco general para crear nuevos 

algoritmos híbridos combinando diferentes conceptos derivados de la 

inteligencia artificial, la evolución biológica y los mecanismos estadísticos. 

Estos procedimientos se sitúan conceptualmente “por encima” de los 

heurísticos en el sentido de que son los que guían el diseño de éstos. Así, 

al enfrentarnos a un problema de optimización, es posible escoger 

cualquiera de estos métodos para diseñar un algoritmo específico que lo 

resuelva aproximadamente.  

 

3 Accesible desde  http://www.springer.com/math/applications/journal/10732 
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Ante la proliferación de los procedimientos metaheurísticos, y con el 

objetivo de esclarecer el amplio rango de posibilidades para abordar un 

problema de optimización, se han realizado diversas propuestas de 

clasificación de los mismos. Estas clasificaciones están condicionadas por 

características que presentan los métodos, dando lugar a biparticiones 

del conjunto de metaheurísticas. En [11] se realiza una clasificación de las 

metaheurísticas en dependencia de la cantidad de soluciones que se 

mantienen en una misma iteración. Esta clasificación da origen a los 

siguientes grupos: 

Ø metaheurísticas de trayectoria simple: se utiliza el término de 

trayectoria simple porque el proceso de búsqueda que desarrollan 

estos métodos se caracteriza por una trayectoria en el espacio de 

soluciones; es decir, que partiendo de una solución inicial, son 

capaces de generar un camino o trayectoria en el espacio de 

búsqueda a través de operaciones de movimiento. En este tipo de 

metaheurísticas se destacan: la Búsqueda Tabú (Taboo Search) 

[12], Recocido Simulado (Simulated Annealing) [13], Búsqueda de 

Vecindades Variables (Variable Neighborhood Secar) [14], 

Búsqueda Local Guiada (Guided Local Secar) [15], Búsqueda Local 

Iterativa ( Iterated Local Search) [16], entre otras.  

Ø metaheurísticas poblacionales: Las metaheurísticas basadas en 

población, o metaheurísticas poblacionales, son aquellas que 

emplean un conjunto de soluciones (población) en cada iteración 

del algoritmo, en lugar de utilizar una única solución como las 

metaheurísticas del grupo anterior. Estas proporcionan de forma 

intrínseca un mecanismo de exploración paralelo del espacio de 

soluciones, y su eficacia depende en gran medida de cómo se 

manipule dicha población. Dentro de esta clasificación se 
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destacan los Algoritmos Evolutivos (Evolutionary Algorithms; EA) [17, 

18] y los algoritmos basados en Inteligencia Colectiva (Swarm 

Intelligence; SI) [19, 20]. 

Estas metaheurísticas poblacionales son de las más estudiadas y 

comparten como característica fundamental que han sido inspiradas en 

algún proceso natural. Los EA, fueron inspirados por la teoría de la 

evolución de Darwin [21]. Según su teoría, la evolución de las especies se 

produce por tres conceptos: replicación, variación y selección natural. 

Un ejemplo clásico de este tipo de algoritmos son los Algoritmos 

Genéticos (Genetic Algorithms; GA) [22]. Por otra parte, los SI toman su 

inspiración en ejemplos biológicos de comportamiento colectivo 

(enjambre) como es el caso de las colonias de insectos, las bandadas de 

aves y los cardúmenes de peces. Dentro de estos algoritmos se 

encuentran; la Optimización Basada en Enjambre de Partículas (Particle 

Swarm Optimization; PSO) [23], y Optimización Basada en Colonia de 

Hormigas (Ant Colony Optimization; ACO) [24]. 

En la actualidad existe un gran interés por el estudio de las 

metaheurísticas poblacionales, donde se destacan internacionalmente 

los laboratorios de Soft Computing and Intelligent Information Systems 

(SCI2S)4 y el Institut de Recherches Interdiciplinaires et de 

Développements en Intelligence Artificielle (IRIDIA)5, de la Universidad de 

Granada, en España, y la Universidad Libre de Bruselas, en Bélgica 

respectivamente. En Cuba también se realizan investigaciones 

reconocidas en este tema, como es el caso del grupo de Optimización 

 

4 Accesible desde http://sci2s.ugr.es/presentation/index.php 
5 Accesible desde http://code.ulb.ac.be/iridia.home.php 
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en el Instituto de Cibernética, Matemática y Física (ICIMAF) 6, el Centro de 

Estudios de Ingeniería de Sistemas del ISPJAE7, el grupo de Optimización 

de la UH8 y el Laboratorio de Inteligencia Artificial de la UCLV9. La 

mayoría de los estudios, están encaminados a mejorar el 

comportamiento de los métodos existentes, ya sea perfeccionándole 

alguna característica fundamental o simplemente incorporándole 

nuevas ideas de otras metaheurísticas, a manera de métodos híbridos 

[25]. Además, se evidencia un gran interés por aplicar estos métodos 

exitosos experimentalmente, a problemas reales con perfil económico-

social dada la exigente demanda de obtener soluciones más precisas y 

en el menor tiempo posible (eficacia y eficiencia). 

En consecuencia, con lo antes planteado, el laboratorio de Inteligencia 

Artificial de la UCLV recibe la solicitud por parte de un grupo de 

Ingenieros Estructurales de estudiar el nivel de resistencia de las 

estructuras (puentes, edificaciones, etc.) en nuestras condiciones de 

suelo activo. Para ello, se hacía necesario realizar una selección de un 

conjunto de terremotos ocurridos en otros escenarios, que tengan mayor 

relación con nuestras condiciones de suelo, representada por el espectro 

objetivo de la Norma Cubana NC-46-1999. Otro elemento importante es 

obtener los valores de escalamiento adecuados teniendo en cuenta la 

variabilidad de la señal sísmica y sus efectos en la sensibilidad de las 

respuestas de las estructuras. Este problema se nombra “Selección y 

Escalamiento de movimientos sísmicos fuertes” (PSE). 

 

6 Accesible desde http://www.icmf.inf.cu/grupos4_matematicaInterd.htm 
7 Instituto Superior Politécnico Jose Antonio Echeverría, accesible desde 
http://www.cujae.edu.cu/centros/ceis/ 
8 Universidad de la Habana, accesible desde http://www.matcomp.uh.cu 
9 Universidad Central “Marta Abreu” de las Villas, accesible desde http://www.cei.uclv.edu.cu/ 
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 Al no existir un estudio general del comportamiento de distintas 

metaheurísticas para el problema anterior, ni la mejor de ellas para 

resolver ciertos problemas complejos, se deriva el surge el reto de  

encontrar nuevas alternativas de búsqueda en el ámbito de las 

metaheurísticas poblacionales que permitan obtener soluciones con 

mayor eficiencia y eficacia que las propuestas existentes en el área de 

estudio, ampliando de esta forma el rango de posibilidades en la solución 

de problemas complejos, entre los que se encuentra la selección y 

escalamiento de movimientos sísmicos fuertes. 
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CAPITULO 1: METAHEURÍSTICAS POBLACIONALES 

En el desarrollo de los procedimientos metaheurísticos es importante 

tomar en consideración la definición de los operadores que se ocupen 

de dirigir la búsqueda a zonas promisorias del espacio de solución. Para 

ello, se tienen que tener en cuenta dos factores importantes [26]: 

Ø La exploración, también llamada diversificación en la literatura, es 

el proceso de guiar la búsqueda hacia regiones no exploradas. Un 

algoritmo que realice una insuficiente exploración podría obviar 

regiones enteras, por lo que si el óptimo se encontrase en una de 

esas regiones no tendría ninguna posibilidad de ser encontrado. 

Ø La explotación, también llamada intensificación en la literatura, es 

el proceso de realizar una búsqueda minuciosa e intensa de 

mejores soluciones en un entorno cercano a buenas soluciones ya 

encontradas (considerando que son zonas más prometedoras). 

Este proceso es fundamental para obtener una mayor precisión en 

las soluciones encontradas; aunque, cuando caen en un óptimo 

local10, suelen quedarse estancados11 en este.  

Obtener métodos que utilicen una continua sinergia entre ambos 

factores es un elemento a tener en cuenta para conseguir soluciones 

más precisas. En particular, las metaheurísticas poblacionales suelen 

apostar por obtener una mayor exploración en la búsqueda. En muchos 

casos, este factor es regulado por parámetros introducidos a los métodos 

 

10 Solución de mejor calidad en una vecindad determinada. Cuando la vecindad es todo el 
espacio de búsqueda esta solución se convierte en óptimo global.   
11 Cuando el método no es capaz de generar soluciones de mejor calidad que la del óptimo local 
alcanzado, común en los algoritmos que utilizan mucho la explotación como técnica de 
búsqueda. 
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o decisiones tomadas en presencia de números aleatorios. Para 

incrementar la explotación en estos algoritmos, los mismos se combinan 

con métodos de trayectoria simple (utilizados frecuentemente como 

algoritmos de Búsqueda Local (Local Search; LS) [27], los cuales 

presentan un alto nivel de explotación de la zona del espacio de 

búsqueda que ha sido explorada. 

En este capítulo se realiza una descripción detallada de los principales 

métodos poblacionales, específicamente en el Epígrafe 1.1 se tratarán 

los Algoritmos Evolutivos, mientras que en el Epígrafe 1.2 se abordará la 

Inteligencia Colectiva. Seguidamente, en el Epígrafe 1.3 se presenta el 

marco experimental estadístico utilizado para validar los resultados 

experimentales obtenidos al estudiar los métodos propuestos. Y por 

último, en el Epígrafe 1.4 se presentan las consideraciones generales del 

capítulo. 

Algoritmos Evolutivos 

Los Algoritmos Evolutivos [17] fueron inspirados por la Teoría de la 

Evolución de Darwin [21]. Según su teoría, la evolución de las especies se 

produce por tres conceptos: replicación, variación y selección natural. La 

población en este tipo de algoritmos representa un conjunto de 

individuos12, los cuales se mantienen mediante replicación. La variación 

es la encargada de introducir diversidad en la población, mediante una 

serie de diferencias entre los descendientes y sus progenitores13. 

 

12 En los Algoritmos Evolutivos esta estructura representa una solución al problema, también 
conocido como cromosoma en Algoritmos Genéticos.       
13 Nuevos individuos generados mediante un mecanismo de recombinación sexual de dos 
individuos, en el que el nuevo individuo hereda características de ambos. 
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Existen diferentes tipos de EA: Los Algoritmos Genéticos [22], 

Programación Genética (Genetic Programming) [28], Estrategias de 

Evolución (Evolution Strategies) [29] y Programación Evolutiva (Evolutive 

Programing) [30]. Todos los EA se caracterizan por estar formados de una 

población inicial (usualmente generada aleatoriamente) que sufre un 

proceso iterativo que conduce a la evolución de dicha población (a 

semejanza de la natural), mediante los siguientes procesos: 

1. Se aplica un operador de selección que determina la 

probabilidad de cada individuo de perdurar en la generación 

siguiente, construyéndose así una población temporal. 

2. Se aplican operadores evolutivos (recombinación, mutación) 

aparte, o la totalidad, de la población temporal, con lo que se 

produce un conjunto de nuevas soluciones. 

3. Se calcula el valor de la función a optimizar en las nuevas 

soluciones generadas. 

4. Se obtiene una nueva población a partir de la población temporal 

y los nuevos individuos generados.  

Dichos pasos son realizados hasta que se cumple un criterio de 

terminación (se alcanza un límite máximo temporal o un número máximo 

de evaluaciones de la función objetivo).  

Este procedimiento de ir creando nuevos individuos a partir de los 

existentes en la población, y en el que los mejores sustituyen a los 

anteriores, es lo que se denomina evolución de la población. Construir los 

nuevos individuos combinando características de buenas soluciones 

encontradas hasta el momento (almacenadas en la población) es lo que 

permite orientar la búsqueda hacia las regiones más prometedoras. 
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Todos los EA comparten los mismos conceptos básicos, aunque difieren 

en el mecanismo empleado para codificar las soluciones y los 

operadores que emplean para producir la siguiente generación. 

Diversidad Poblacional 

En los Algoritmos Evolutivos un elemento importante para conseguir una 

profunda exploración del espacio de búsqueda es el uso de mecanismos 

que garanticen encontrar y mantener soluciones con diversas 

características, tanto para problemas discretos como continuos. A este 

elemento se le conoce como diversidad de una población y se 

manifiesta de forma directa o indirecta [25, 31, 32]. A continuación, se 

examinan algunos enfoques: 

Ø En [33] se presentan los primeros esfuerzos por introducir diversidad, 

proponiéndose un mecanismo que mantiene en paralelo varias 

sub-poblaciones, procesadas cada una por un algoritmo genético. 

Ø En [34, 35] se presentan Algoritmos Meméticos que abordan de 

forma muy eficiente problemas clásicos de optimización discreta 

(Viajante de Comercio, Asignación Cuadrática, entre otros). Sus 

buenos resultados son un modelo a seguir, y se apoyan en: 

ü El uso de operadores de cruce y mutación específicos del 

problema. 

ü Adaptar el esquema del EA empleado al problema 

considerado, incorporando mecanismos de reinicio en caso de 

estancamiento (perturbar la población). 
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Ø Seront y Bersini [36] presentan un EA con un método de 

agrupamiento que puede reducir el costo total de la búsqueda 

local, evitando redescubrir varias veces los mismos óptimos locales.  

Ø Mecanismo de prevención de incesto, introducido en el algoritmo 

generacional con selección elitista y recombinación heterogénea 

(Cross generational elitist selection, Heterogeneous recombination, 

and Cataclysmic mutation; CHC) [37], donde se cruzan solo 

aquellos individuos que presenten una determinada diversidad. 

Recombinación  

El operador de recombinación es un método para compartir información 

entre individuos, el cual, juega un papel central en los EA [38, 39] ya que 

explota la información disponible en ambas muestras para influir en 

futuras búsquedas. En [40] se presenta una taxonomía detallada para la 

clasificación de los tipos de operadores de combinación existentes en 

dependencia de cómo generan los descendientes. Específicamente se 

tienen cuatro grupos diferentes de operadores: 

Ø Operadores discretos. Esta categoría reúne a todos los operadores 

de recombinación presentes para codificación binaria. Aunque 

fue desarrollada principalmente para problemas discretos, se 

pueden aplicar a representaciones en codificación real. Esto 

incluye por ejemplo a los cruzamientos en los Algoritmos Genéticos 

por un punto (simple) y dos puntos (doble), donde el valor de un 

gen en los descendientes coincide exactamente con el valor de 

este gen en uno de los padres. 

Ø Operadores basados en agregación. Incluyen los operadores que 

usan funciones de agregación, las que combinan  numéricamente 
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los valores de los genes de los padres para generar los genes de los 

descendientes. Como ejemplo de estos aparecen los operadores 

Aritmético (AX), Geométrico (GX) y Lineal (LX). Estos operadores 

son totalmente determinísticos. 

Ø  Operadores basados en entornos. Este grupo incluye los 

cruzamientos que determinan los genes en los descendientes 

extrayendo valores desde intervalos definidos por vecindades 

asociadas con los genes de los padres, a través de distribuciones 

probabilísticas. Ejemplos de estos operadores son: BLX-α [41], SBX-η 

[42], FR-d [43] y PNX-η [44], basados en distribuciones de 

probabilidad uniforme, polinomial, triangular y normal, 

respectivamente.  

Ø Operadores híbridos. Estos operadores generan los descendientes 

mediante operadores de distintos grupos. Es el caso del operador 

Mínimo-Máximo (MMAX), el cual crea cuatro descendientes, dos 

mediante un Operador Discreto (máximo y mínimo) y dos mediante 

Agregación (aritmético). 

Criterios de Selección 

En los EA existen diversas formas de realizar la selección de la población 

temporal que servirá de base de la generación en la próxima iteración. 

Entre las más utilizadas están: 

Ø Selección elitista: la población temporal está compuesta por los 

mejores14 individuos de la población actual. Este tipo de selección 

 

14 En este contexto significa los individuos que tengan mejor evaluación de la función objetivo a 
optimizar.   
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puede llevar al método a un estancamiento de la población en 

óptimos locales.  

Ø Selección aleatoria: es la encargada de obtener una población 

temporal de forma totalmente aleatoria. Este esquema reduce la 

explotación del espacio de búsqueda, ya que buenas soluciones 

pueden no formar parte de la población temporal que será la 

encargada de generar la nueva población. 

Ø Selección probabilística: donde a cada solución se le asigna una 

probabilidad en dependencia de su calidad y mediante las 

generaciones aleatorias se puede determinar qué solución formará 

parte de la población temporal. 

Principales Algoritmos Evolutivos 

Dentro de los EA se destacan los Algoritmos Genéticos [22], los cuales se 

caracterizan porque el mecanismo empleado para generar nuevos 

individuos es mediante un operador de recombinación (denominado 

cruce), el cual combina información de diferentes individuos para 

producir los nuevos individuos. De manera general, los EA presentan la 

ventaja de ser algoritmos de búsqueda capaces de identificar regiones 

con buen rendimiento en dominios de búsqueda amplios y complejos. 

Debido al alto grado de exploración que realizan para la búsqueda, 

presentan problemas para obtener soluciones precisas [45].  

Con el paso del tiempo otros métodos de EA han sido propuestos. A 

continuación, se describen algunos de los nuevos métodos surgidos y que 

se consideran de especial interés: 

Ø La búsqueda dispersa (Scatter Search) [46]. En este método se 

mantienen dos sub-poblaciones, una élite, de las mejores 
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soluciones encontradas (para explotar las soluciones encontradas), 

y otra formada por individuos alejados de los individuos de la 

población anterior (para mantener cierta diversidad en el proceso 

de combinación). Además, es un método que considera el uso de 

un proceso de mejora local, como una búsqueda local, para 

explotar más las soluciones encontradas. 

Ø La evolución diferencial (Differential Evolution) [47]. Este método se 

caracteriza por el hecho de que, dado que las soluciones se 

representan mediante vectores de valores reales, las poblaciones 

de soluciones son modificadas de forma sucesiva mediante 

operadores de suma y resta vectorial, así como operaciones de 

intercambios de valores, hasta que la población converge en el 

espacio de búsqueda. 

Ø Algoritmos basados en estimación de distribuciones (Estimation of 

Distribution Algorithms) [48]. Se caracterizan por no utilizar ni los 

operadores de cruce ni los de mutación para generar nuevas 

soluciones. Se genera la nueva población mediante muestreo de 

una distribución de probabilidad, la cual es estimada a partir de los 

mejores individuos de las generaciones anteriores. 

Ø Algoritmos meméticos (Memetic Algorithms) [49, 50]. Representan 

un método clásico híbrido, donde al poder de exploración de un 

EA se le incluye una o más fases de búsqueda local en el mismo 

ciclo evolutivo. De este modo se logra explorar y explotar el 

espacio de búsqueda al mismo tiempo. 

 

Inteligencia Colectiva 
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Las metaheurísticas basadas en Inteligencia Colectiva son técnicas 

inspiradas en el estudio de comportamientos colectivos [19] presentes en 

sistemas de la naturaleza, generalmente de carácter descentralizado y 

auto organizativo. Dicho comportamiento social define los movimientos 

de las variables de decisión en el espacio de búsqueda y las orienta 

hacia soluciones óptimas. La expresión “Inteligencia Colectiva” fue 

introducida por Gerardo Beni, Suzanne Hackwood y Jing Wang en 1989, 

en el contexto de sistemas robóticos celulares. 

Caracterización de la Inteligencia Colectiva  

La principal característica de los algoritmos basados en la SI  viene 

determinada por la estrecha colaboración social que presentan a través 

del sistema de comunicación que surge entre los individuos del colectivo 

[20]. Esta comunicación, a su vez, puede aparecer de forma directa o 

indirecta. La comunicación indirecta ocurre cuando un individuo altera 

el medio en que se desarrollan y los otros son capaces de captar estos 

cambios. La comunicación directa es aquella que ocurre a través de la 

obtención de la ubicación de otros individuos mediante sonido, 

visibilidad u otra forma directa de interacción. Entre los algoritmos más 

significativos y estudiados de SI están: 

Ø Optimización basada en Enjambre de Partículas [23]. Se 

caracteriza por ser un método inspirado en el movimiento natural 

desarrollado por las comunidades de animales, tales como las 

emigraciones de las bandadas de pájaros. En estos, la población 

representa un enjambre y está compuesta por una serie de 

partículas (pájaros) que representan soluciones a un problema 

determinado, donde cada una de ellas realiza un desplazamiento 

(cambia de posición) en el espacio de búsqueda. Cada partícula 
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se desplaza influenciada por dos direcciones: una hacia la mejor 

partícula encontrada hasta el momento, y por la mejor posición 

por la que ha pasado. Este comportamiento es un ejemplo de 

comunicación directa. 

Ø Optimización basada en colonia de hormigas (Ant Colony 

Optimization; ACO) [51]. Son métodos poblacionales inspirados en 

el comportamiento de las hormigas naturales. Los mismos realizan 

un proceso constructivo y estocástico guiado por unos rastros de 

feromona15 que van depositando cada hormiga, dando una 

medida de cuán deseado ha sido un determinado camino, y a 

través de una función de visibilidad que evalúa la calidad del 

desplazamiento. Es un ejemplo clásico de comunicación indirecta 

(conocido como Stigmergy [52]). 

A continuación se presenta en detalles la metaheurística ACO, debido a 

la importancia que tienen para el presente trabajo. 

Optimización Basada en Colonia de Hormigas 

Los algoritmos de ACO [51, 53-55] se inspiran directamente en el 

comportamiento de las colonias reales de hormigas para solucionar 

problemas de optimización combinatoria. Se basan en una colonia de 

hormigas artificiales; esto es, unos agentes computacionales simples que 

trabajan de manera cooperativa y se comunican mediante rastros 

artificiales de feromona. Los algoritmos de ACO son esencialmente 

métodos constructivos: en cada iteración del algoritmo, cada hormiga 

construye una solución al problema recorriendo un grafo de construcción 

 

15 Sustancia química olorosa que depositan las hormigas en su recorrido. La intensidad de esta 
sustancia disminuye a través de un proceso de evaporación que ocurre en el tiempo de manera 
constante. 
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G16. Cada arista del grafo, que representa los posibles pasos que la 

hormiga puede dar, tiene asociados dos tipos de información que guían 

el movimiento de la hormiga: 

Ø Información heurística, mide la preferencia heurística de moverse 

desde el nodo r hasta el nodo s; es decir, la propensión a recorrer la 

arista ars. Se denota por ηrs. Las hormigas no modifican esta 

información durante la ejecución del algoritmo.  

Ø Información de los rastros artificiales de feromona, mide la 

“deseabilidad aprendida”17 del movimiento de r a s. Imita de forma 

numérica a la feromona real que depositan las hormigas naturales. 

Esta información se modifica durante la ejecución del algoritmo 

dependiendo de las soluciones encontradas por las hormigas. Se 

denota por τrs. 

Modo de funcionamiento general 

El modo de operación básico de un algoritmo de ACO [51, 55, 56] es 

como sigue: las m hormigas (artificiales) de la colonia se mueven, 

concurrentemente y de manera asíncrona, a través de los estados 

adyacentes del problema (que puede representarse en forma de grafo 

con ponderaciones o sin ellas). Este movimiento se realiza siguiendo una 

regla de transición que está basada en la información local disponible en 

las componentes (nodos). Esta información local incluye la información 

heurística y memorística (rastros de feromona) para guiar la búsqueda. 

 

16 Como se dice en [54], el conjunto de aristas puede conectar completamente los componentes. 
En este caso, la implementación de las restricciones está completamente integrada en la política 
de construcción de las hormigas. 
 
17 Nótese que las hormigas solo se comunican de manera indirecta, a través de modificaciones 
del espacio físico que perciben. Esta forma de comunicación se denomina Estimergia Artificial. 
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Las hormigas construyen incrementalmente soluciones al moverse por el 

grafo de construcción. Opcionalmente, las hormigas pueden depositar 

feromona cada vez que crucen un arco (conexión) mientras que 

construyen la solución (actualización en línea paso a paso de los rastros 

de feromona). Una vez que cada hormiga ha generado una solución, 

ésta se evalúa y el agente puede depositar una cantidad de feromona 

en dependencia de la calidad de su solución (actualización en línea de 

los rastros de feromona). Esta información guiará la búsqueda de las otras 

hormigas de la colonia en el futuro. Además, el modo de operación 

genérico de un algoritmo de ACO incluye dos procedimientos 

adicionales, la evaporación de los rastros de feromona y las acciones del 

demonio. La evaporación de feromona la lleva a cabo el entorno y se 

usa como un mecanismo que evita el estancamiento en la búsqueda y 

permite que las hormigas busquen y exploren nuevas regiones del 

espacio. Las acciones del demonio son acciones opcionales (que no 

tienen un contrapunto natural) para implementar tareas desde una 

perspectiva global que no pueden llevar a cabo las hormigas por la 

perspectiva local que ofrecen. Ejemplos son: observar la calidad de 

todas las soluciones generadas y depositar una nueva cantidad de 

feromona adicional sólo en las transiciones/componentes asociadas a 

algunas soluciones, o aplicar un procedimiento de búsqueda local a las 

soluciones generadas por las hormigas antes de actualizar los rastros de 

feromona. En ambos casos el demonio reemplaza la actualización en 

línea a posteriori de feromona y el proceso pasa a llamarse actualización 

fuera de línea de rastros de feromona. 

En ACO el significado de los rastros de feromona y la función heurística o 

de visibilidad dependen totalmente del problema a resolver. En el caso 

específico de los rastros de feromona, cuando se está en presencia de 
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un problema de secuenciación (Viajante de Comercio [57], Asignación 

Cuadrática [58], entre otros), donde el orden en que aparecen las 

componentes en una solución influye en la calidad de ésta, los rastros de 

feromona son asociados a los arcos del grafo, con el objetivo de premiar 

las buenas secuencias de componentes18. Por otra parte, en problemas 

de asignación (Selección de Rasgos [59], Partición de Conjuntos [60], 

entre otros) donde los cambios de posición entre componentes de una 

solución no influye en la calidad de la misma, los rastros de feromona son 

asociados a los nodos del grafo19. 

La estructura general de ACO es como sigue [51]: 

Procedimiento metaheurística ACO;  

   Actividades Programadas 

       Construir Soluciones de las Hormigas 

       Actualizar Feromonas 

       Evaporación de la Feromona 

       Acciones del Demonio (opcional)  

   Fin de las Actividades Programadas 

Fin del Procedimiento 

Ilustración 1: Procedimiento general de ACO 

 

18 Mide la deseabilidad de la colonia por una determinada secuencia de nodos. 
19 Mide la deseabilidad de la colonia por un estado en específico, no interesa de donde fue 
alcanzado. 
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Este procedimiento se anida en el siguiente procedimiento iterativo: 

Paso1: Inicializar los valores de feromona 

           iteracionActual=1 

Paso2: Repetir 

           Procedimiento  metaheurística ACO 

           iteracionActual = iteracionActual +1 

       Hasta que: criterio de parada 

Ilustración 2: Estructura genérica de ACO. 

Para los métodos de ACO existen distintos criterios de parada [55], entre 

los que se encuentran: 

Ø Se alcanza un número máximo de iteraciones o ciclos. 

Ø Se obtiene una solución con una calidad deseada. 

Ø Se alcanza un tiempo límite o predeterminado de procesamiento. 

Ø Se obtiene un número máximo de evaluaciones de la función 

objetivo. 

Tareas de diseño 

Observando las aplicaciones actuales de ACO, se pueden identificar 

algunas directivas sobre cómo atacar problemas utilizando esta 

metaheurística. Estas directivas se pueden resumir en las seis tareas de 

diseño que se enumeran a continuación [56]: 
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1. Representar el problema como un conjunto de componentes 

(nodos) y transiciones (aristas) a través de un grafo que será 

recorrido por las hormigas para construir soluciones. 

2. Definir de manera apropiada en base a las características del 

problema, el significado de los rastros de feromona  

3. Definir de manera apropiada la preferencia heurística o función de 

visibilidad  asociada a cada componente o transición. 

4. Si es posible, implementar una búsqueda local eficiente para 

mejorar las soluciones obtenidas por ACO. 

5. Escoger un algoritmo de ACO específico y aplicarlo al problema 

que hay que solucionar teniendo en cuenta las características 

propias de cada uno de estos algoritmos. 

6. Refinar los parámetros del algoritmo de ACO seleccionado. 

Dentro de los algoritmos de ACO las diferencias fundamentales radican 

en la regla de transición de estados que utilizan para la construcción de 

las soluciones y en el tratamiento que les dan a los rastros de feromona. 

Debido a esto, aparecen en la literatura distintos algoritmos ACO. 

Principales algoritmos basados en colonia de hormigas 

Entre los algoritmos de ACO disponibles para problemas de optimización 

combinatoria [61] se encuentran: el Sistema de Hormigas (Ant System; AS) 

[62], el Sistema de Colonia de Hormigas (Ant Colony System; ACS) [63], el 

Sistema de Hormigas Máximo-Mínimo (Max-Min Ant System; MMAS) [64], el 

Sistema de Hormigas con Ordenación Jerárquica (Rank-Based Ant 

System) [65], el Sistema de Hormigas Mejor-Peor (Best-Worst Ant System) 

[66], entre otros. Esta técnica comienza a tener la madurez tecnológica 

.t

h
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adecuada para su utilización en problemas reales, como puede verse en 

la publicación del libro [61]. 

A continuación se presenta una pequeña descripción de los algoritmos 

Sistema de Hormigas, Sistema de Colonia de Hormigas y el Sistema de 

Hormigas Máximo-Mínimo, debido a que fueron seleccionados para 

llevar a cabo este trabajo. 

El Sistema de Hormigas [62, 67], desarrollado por Dorigo en su tesis 

doctoral en 1992 [24], fue el primer algoritmo de ACO. Su versión actual 

(Ant Cycle) apareció conjuntamente con otras variantes de éste, como 

el Sistema de Hormigas Densidad (Ant Density) y Sistema de Hormigas 

Calidad (Ant Quality). El AS se caracteriza por el hecho de que, la 

actualización de feromona se realiza una vez que todas las hormigas han 

completado sus soluciones, y se lleva a cabo como sigue: primero, todos 

los rastros de feromona se reducen en un factor constante, 

implementándose de esta manera la evaporación de feromona según la 

ecuación (0.1), 

 (0.1) 

donde ρ se conoce como constante de evaporación y es la encargada 

de reducir los rastros de feromona para evitar el estancamiento de las 

soluciones y tij la cantidad de feromona asociada al arco aij. 

A continuación, cada hormiga de la colonia deposita una cantidad de 

feromona en función de la calidad de su solución, según la ecuación 

(0.2), 

( ) ( ]1,0,1 Î×-¬ rr ijij tt
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 (0.2) 

donde , representa la cantidad de feromona a depositar 

por la hormiga k en cada arco  de su solución encontrada ( ). Este 

valor depende de la calidad de dicha solución ( ).  

Las soluciones en el AS se construyen como sigue. En cada paso de 

construcción, una hormiga k escoge ir al siguiente nodo con una 

probabilidad que se calcula como: 

 (0.3) 

donde es el vecindario alcanzable por la hormiga k cuando se 

encuentra en el nodo i. Los parámetros alfa ( ) y beta ( ) controlan el 

proceso de búsqueda. Para =0 se tiene una búsqueda heurística 

estocástica clásica, mientras que para  sólo el valor de la feromona 

tiene efecto. Un valor de  lleva a una rápida situación de 

convergencia (stagnation) [54]. El vector  contiene las probabilidades 

de movimiento calculadas para los nodos de la vecindad ( ) de la 

hormiga k. El valor  representa el elemento (i, j) en la matriz de 

feromona y  se denomina función de visibilidad o función heurística y 

mide la calidad de un estado j a partir del i. 

El Sistema de Colonia de Hormigas [63, 68] es uno de los primeros 

sucesores del AS que introduce tres modificaciones importantes con 

respecto a dicho algoritmo de ACO: 
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1. Utiliza una regla de transición distinta y más agresiva, denominada 

regla proporcional pseudo-aleatoria. Sea k una hormiga situada en el 

nodo r,  un parámetro y q un valor aleatorio en el mismo 

intervalo, el siguiente nodo j se elige como: 

 (0.4) 

En caso contrario se utiliza la regla probabilística del AS (ecuación 

(0.3)). 

Como puede observarse, la regla tiene una doble intención: cuando 

q ≤ q0, utiliza en gran medida el conocimiento disponible (explotar), 

eligiendo la mejor opción con respecto a la información heurística y 

los rastros de feromona. Sin embargo, si q > q0 se aplica una 

exploración controlada, tal como se hacía en el AS.  

2. Las hormigas aplican una actualización en línea paso a paso de los 

rastros de feromona que favorece la generación de soluciones 

distintas a las encontradas. 

Cada vez que una hormiga viaja por una arista , aplica la regla: 

 (0.5) 

donde  es un segundo parámetro de decremento de 

feromona. Como puede verse, la regla de actualización en línea 

paso a paso incluye tanto la evaporación de feromona como la 

actualización de la misma.  
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3. Se realiza una actualización fuera de línea de los rastros de feromona 

(acción del demonio), donde el ACS sólo considera una hormiga 

concreta, la que generó la mejor solución global, Smejor-global20. 

La actualización de la feromona se lleva a cabo evaporando primero 

estos rastros en todas las conexiones utilizadas por la mejor hormiga 

global (es importante recalcar que, en el ACS, la evaporación de la 

feromona sólo se aplica a las conexiones de la solución, que es 

también la usada para depositar feromona) tal como sigue: 

 (0.6) 

A continuación se deposita feromona a los arcos que pertenecen a la 

mejor solución encontrada hasta el momento usando la regla: 

 (0.7) 

donde , es decir la cantidad de feromona está en 

dependencia de la calidad de la mejor solución encontrada hasta el 

momento . 

El Sistema de Hormigas Max-Min [64, 70] ha sido específicamente 

desarrollado para obtener una fuerte exploración de las soluciones y 

para mejorar los estancamientos prematuros de las soluciones 

presentados por los anteriores algoritmos de ACO en la solución de 

algunos problemas discretos. Para obtener esta mejora el MMAS presenta 

los siguientes aspectos: 

 

20Aunque en algunos trabajos iniciales se consideraba también una actualización basada en la 
mejor hormiga de la iteración [69], en ACS casi siempre se aplica la actualización por medio de la 
mejor global  
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1. Para explotar las mejores soluciones encontradas durante la ejecución 

del algoritmo, después de cada iteración sólo una hormiga adiciona 

feromona a su camino encontrado. Esta hormiga puede ser la que 

obtuvo la mejor solución en la iteración actual (mejor solución en la 

iteración) o la hormiga que ha obtenido la mejor solución desde el 

inicio de la ejecución hasta el momento (mejor solución global). 

Estudios desarrollados en [64] muestran que para obtener un mejor 

rendimiento del MMAS es preciso realizar una actualización en la que 

se utilicen ambos elementos. 

2. Utilizar rangos para los rastros de feromona, de forma tal que ningún 

rastro sea menor que una cota mínima ni mayor que otra máxima 

[τmin, τmax]. Estos valores son calculados dinámicamente por el 

algoritmo [64]; de esta forma se logra no tener mucha diferencia entre 

valores en la matriz de feromona. Para esto, si algún rastro de 

feromona es menor que el permitido τij < τmin será inicializado con el 

valor mínimo permitido τij = τmin. Lo mismo sucede para todos los 

valores de feromona que superan al valor máximo permitido τij > τmax, 

τij = τmax. 

3. Adicionalmente, algunos trabajos [64, 71, 72] proponen que los valores 

iniciales de feromona al inicio del algoritmo sean τmax. De esta forma 

se obtiene una alta exploración del espacio de búsqueda al inicio del 

algoritmo.  

En el MMAS las hormigas se mueven del estado i al j de igual manera que 

se realiza en el AS (ecuación (0.3)).  

En general, las soluciones obtenidas con la metaheurística ACO suelen 

ser de una calidad moderada. Esto se debe a que estos algoritmos se 

inclinan hacia una mayor exploración del espacio de búsqueda, por lo 
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que es razonable aplicarle diversos algoritmos de búsqueda local [56, 60, 

67, 69, 73] o alguna estrategia para agregarle un mayor grado de 

explotación de las soluciones encontradas [70, 74-76]. 

Análisis de la complejidad temporal  

La complejidad temporal de los algoritmos ACO está determinada 

fundamentalmente por la estrategia de exploración que utilizan, donde 

un conjunto de m hormigas construyen soluciones de magnitud nn, hasta 

que se cumpla un número máximo de iteraciones (determinado por la 

condición de parada cs). Un elemento que influye en la complejidad de 

esta estrategia es la forma de actualizar los rastros de feromona, pero por 

ser particular de cada algoritmo ACO, no se tendrá en cuenta para el 

análisis siguiente. 

De manera general la función que describe dicho comportamiento es: 

!!"#(#, %&, '') = # ∙ %& ∙ '' ∙ ('' − 1) (0.8) 

donde (nn-1) es resultado de la naturaleza constructiva de los métodos 

ACO, ya que una hormiga para moverse del nodo i al j, necesita en el 

peor de los casos, evaluar todos los nodos adyacentes a i (ecuación 

(0.3)). Por tanto la complejidad de la estrategia de exploración de la 

metaheurística ACO es:  

-(# ∙ %& ∙ ''$) (0.9) 

Técnicas estadísticas utilizadas para la validación de los resultados 

No existe un procedimiento establecido y aceptado para comparar 

algoritmos sobre múltiples conjuntos de datos. Un motivo importante es el 
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comportamiento no determinístico de éstos, por lo que la diferencia 

detectada entre los resultados de dos algoritmos podría deberse a 

factores aleatorios, y no a una mejora real [77, 78]. 

Para intentar determinar si las diferencias encontradas entre dos 

algoritmos son significativas, los investigadores pueden aplicar distintas 

técnicas estadísticas. A lo largo de esta memoria se aplican normalmente 

las pruebas no paramétricas [79], debido a que los resultados obtenidos 

por las metaheurísticas no cumplen las condiciones requeridas para 

poder usar de forma correcta comparaciones paramétricas [80-82].  

A continuación se resume el proceso seguido para identificar si hay uno o 

varios algoritmos significativamente mejores que otros; en todos los casos 

se trabaja con un margen de error del 5% (valor de significación de 0.05); 

en caso de utilizar otro será especificado. 

1- Aplicar la prueba de Iman-Davenport [83] para detectar diferencias 

entre un conjunto de algoritmos. 

2- Si no se detectan diferencias, se puede concluir que los algoritmos 

involucrados obtienen resultados que no difieren significativamente 

unos de otros.  

3- En otro caso, se pueden utilizar las pruebas de comparaciones 

múltiples (post-hoc). En este trabajo se aplica específicamente el test 

Bonferroni-Dunn [84]. En caso de que este no detecte diferencias 

significativas para un conjunto de más de dos algoritmos, se utiliza una 

prueba de Holm [85] con el conjunto de algoritmos parecidos, para 

corroborar los resultados de la prueba anterior. Esto se realiza porque 

en [81] se presenta Holm como una prueba más potente que 

Bonferroni-Dunn, pero más costosa. 
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4- En caso de que sea necesario establecer una comparación entre 

dos algoritmos, se realiza un prueba de Wilcoxon [86]. 

Para más información remitirse a [81] donde se presenta con total 

profundidad el marco experimental utilizado en este trabajo. 

Consideraciones finales 

Las metaheurísticas poblacionales se caracterizan por mantener en una 

misma iteración más de una solución. Este elemento provoca que de 

manera natural sean métodos con un alto nivel de exploración del 

espacio de solución. Unido a esto, en la revisión bibliográfica 

desarrollada, se pudo apreciar cómo los investigadores en esta línea se 

inclinan por introducir más exploración a estos métodos, a través de 

operadores, para aumentar la diversificación de las soluciones. La 

explotación de las soluciones se les incorpora, a través de algoritmos de 

trayectoria simple (formando las metaheurísticas híbridas) en forma de 

búsqueda local, donde en muchos casos son causantes de cambiar la 

dirección de la exploración de los algoritmos, limitando su capacidad de 

diversificación. 

Por ello, se hace necesario encontrar mecanismos para aumentar la 

intensificación de las soluciones en un mismo proceso de búsqueda que 

provoque la obtención de soluciones más precisas. Todo esto sin tener 

que aumentar el costo computacional que significa la incorporación de 

los métodos de trayectoria simple para incrementar la explotación. En 

términos de complejidad computacional, se conoce que las 

metaheurísticas poblacionales son métodos que necesitan mucha 

memoria para mantener el estado de la población. Al mismo tiempo, 
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invierten mucho tiempo para obtener una buena convergencia de las 

soluciones. 

En el caso específico de la metaheurística ACO, su naturaleza 

constructiva provoca que se invierta un tiempo adicional en la 

evaluación de todas las alternativas para la incorporación de un 

componente a la solución. Esto provoca un aumento considerable en el 

tiempo de cómputo de estos algoritmos. Por esta razón, se hace 

necesaria la búsqueda de alternativas para mejorar la estrategia de 

exploración de los algoritmos ACO, de manera tal que su tiempo de 

ejecución disminuya considerablemente. 
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CAPÍTULO 2: OPTIMIZACIÓN BASADA EN COLONIA DE HORMIGAS EN DOS 

ETAPAS 

En los procesos de búsqueda heurística la determinación del estado 

inicial desde donde comenzar la búsqueda, ha sido una problemática 

de interés, pues se ha mostrado que tiene un efecto importante en la 

solución final. El propósito es poder acercar lo más posible el estado 

inicial al estado final u objetivo. Por supuesto, es necesario considerar un 

balance adecuado entre el costo computacional de lograr ese 

acercamiento y el costo total. No sea que la suma del costo de 

aproximar el estado inicial al final, más el costo de encontrar la solución 

desde ese estado inicial “mejorado”, sea mayor que el costo de buscar 

la solución desde un estado inicial original. Además, es necesario que en 

el proceso de acercamiento no se pierda la posibilidad de explorar 

buenas soluciones. De modo que el propósito es el siguiente. Sea Ei un 

estado inicial generado aleatoriamente, u obtenido por cualquier otro 

método sin un costo computacional significativo; Ei* un estado inicial 

generado por algún método M que lo acerca al estado final con un 

costo CM(Ei*); y sea CCABH(x) el costo computacional de encontrar una 

solución desde el estado x usando el algoritmo ABH (Algoritmo de 

Búsqueda Heurística). Entonces, el objetivo es que CM(Ei*)+ CCABH(Ei*) < 

CCABH(Ei). 

En este capítulo se estudia la problemática anterior para el caso de la 

búsqueda que se desarrolla en la Optimización Basada en Colonia de 

Hormigas. El mismo se distribuye de la siguiente manera; seguidamente se 

presenta una propuesta para la exploración en dos etapas de los 

algoritmos de ACO. Luego, en el Epígrafe 2.2, se realiza un estudio 

experimental para seleccionar entre los tres algoritmos básicos AS, ACS y 
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MMAS, cuál es el que obtiene los mejores resultados en cada uno de los 

problemas que se utilizan para evaluar la propuesta. En el Epígrafe 2.3 se 

aplica la estrategia en dos etapas a cada uno de los algoritmos 

seleccionados en el paso anterior, con el objetivo de estudiar distintas 

variantes de esta estrategia y seleccionar las que obtienen los mejores 

resultados. Para finalizar, en el Epígrafe 2.4 se realiza una comparación 

entre estrategias de exploración, que concluye escogiendo la que 

mejores resultados obtiene. En todos los casos se utilizan pruebas 

estadísticas para validar los resultados.  

Funcionamiento general de la Optimización Basada en Colonia de 

Hormigas en Dos Etapas 

Para encontrar un estado inicial mejorado que garantice la obtención de 

buenas soluciones, en este trabajo se propone una forma de exploración 

para los algoritmos ACO llamada Optimización Basada en Colonia de 

Hormigas en Dos Etapas (Two Stage Ant Colony Optimization; TS-ACO); en 

la cual, la estrategia de exploración se divide en dos etapas. En la 

primera se obtienen resultados preliminares que son utilizados como 

punto de partida en la segunda etapa (estado inicial mejorado) para 

obtener soluciones reales al problema en cuestión. 

Para realizar la división en dos de la estrategia de exploración, se le 

introduce al método un factor de proporcionalidad r, el cual se encarga 

de regular el tamaño que ocupa cada una de las etapas. Este 

parámetro toma valores en el intervalo (0, 1). Si r=0 ó r=1 se realiza la 

exploración en una sola etapa, por lo que no se incluyen entre los valores 

permitidos para el nuevo método. 

Los parámetros que son influenciados por el factor r son los siguientes: 
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Ø Tamaño de la colonia (m): la cantidad de hormigas designadas 

para ejecutar el algoritmo se divide en dos conjuntos o sub-

colonias, a través de las ecuaciones: 

 (0.1) 

donde m1 representa la cantidad de hormigas que serán utilizadas 

en la primera etapa, y la cantidad restante m2, en la etapa 

posterior. 

Ø Profundidad del algoritmo o condición de parada (cs): este 

parámetro pone fin a la ejecución del algoritmo, y al ponerlo en 

función del parámetro r, se logra obtener una condición de 

parada para la primera etapa, cs1, y otra para la segunda, cs2. 

Por ejemplo, cs puede denotar la cantidad máxima de iteraciones 

o un tiempo de ejecución total. Estos valores se calculan de la 

siguiente manera: 

 (0.2) 

Ø Magnitud de la solución (nn): este parámetro es totalmente 

dependiente del problema en cuestión y denota una 

característica en común de todas las soluciones encontradas. Por 

ejemplo, en algunos casos este valor puede representar la 

cantidad de variables a valorizar para construir una solución 

(cantidad de nodos del grafo) y, en otros, interpretarse en función 

de una calidad esperada de las soluciones encontradas. Estos 

12

1 próximo) más entero del(valor )(
mmm

mrroundm
-=

×=

12

1 próximo) más entero del(valor )(
cscscs

csrroundcs
-=

×=
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valores son computados como sigue:     

      

 (0.3) 

Como se puede apreciar, la elección del factor r debe tener una alta 

incidencia en el desempeño del algoritmo. Un valor alto de r, es decir, 

cercano al valor 1, hace que el resultado de la primera etapa se 

acerque más al estado objetivo, de modo que se realice muy poca 

exploración en la segunda y decisiva etapa del método. Además, existen 

algunos elementos en contra de que la búsqueda en la primera etapa 

sea mayor que en la segunda y que recomiendan lo contrario: 

i. Existen menos hormigas trabajando, por lo que disminuye la calidad 

de la búsqueda debido a la reducida cantidad de soluciones 

exploradas. 

ii. Se realizan pocas iteraciones, esto hace que exista muy poca 

comunicación en el método. 

De modo que resulta clave estudiar cuál debe ser el valor del factor de 

proporcionalidad r que logre el mejor balance entre las búsquedas en 

ambas etapas. 

Descripción de cada etapa 

En el proceso de búsqueda desarrollado por TS-ACO luego de calcular la 

dimensión de cada una de las etapas se realiza el proceso de 

exploración, el cual ocurre de la siguiente manera: 

12

1 próximo) más entero del(valor )(
nnnnnn

nnrroundnn
-=

×=
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Ø Primera etapa: las (m1) hormigas asignadas a esta etapa, 

construyen una solución de magnitud (nn1) en cada iteración que 

se ejecute. En este proceso continuo, los rastros de feromona son 

actualizados en dependencia del algoritmo ACO utilizado. De 

esta manera se mantiene la comunicación indirecta presentada 

por las hormigas. El proceso de exploración termina cuando se 

cumple la condición de terminación definida para esta etapa 

(cs1). Las mejores soluciones parciales y el estado de los rastros de 

feromona son almacenados (resultados parciales). La cantidad 

de soluciones parciales almacenadas está definida por una 

variable ns que se le introduce al método. 

Ø Segunda etapa: en cada iteración de esta etapa, cada una de 

las (m2) hormigas determina su estado inicial, seleccionado de 

manera aleatoria  entre las mejores soluciones parciales de la 

etapa anterior (ns). Luego, cada hormiga completa su estado 

inicial hasta alcanzar una solución de magnitud nn2; el proceso 

termina cuando se ha cumplido con la condición de parada 

calculada para esta etapa (cs2). En este proceso de exploración 

se utilizan los rastros de feromona resultantes de la etapa anterior 

para guiar la búsqueda.  

Por ejemplo, considere el problema del Viajante de Comercio, en el cual 

hay que encontrar el camino mínimo entre n ciudades (en el Epígrafe 

2.4.1.1 se describe formalmente). En este problema siempre las soluciones 

incluyen las n ciudades; de modo que esta característica puede tomarse 

como magnitud de la solución. Si se definen los parámetros siguientes: 10 

hormigas, 100 iteraciones a ejecutar por el algoritmo ACO seleccionado 

para una instancia de 18 ciudades y considerando un factor de 
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proporcionalidad r=0,3 entonces, 3 hormigas (0,3·10) construirán caminos 

de 6 ciudades (0,3·18) durante 30 iteraciones (0,3·100) en la primera 

etapa. Luego se seleccionan los mejores caminos parciales, y estas sub-

soluciones se toman como estados iniciales en la segunda etapa. Para 

esta última etapa, las restantes 7 hormigas completaran los caminos 

(agregando 12 ciudades no incluidas en la solución parcial seleccionada 

como estado inicial) durante 70 ciclos. 

El estudio del comportamiento de la exploración en dos etapas, tal y 

como se describió anteriormente, fue presentado en [87-93] para la 

solución de distintos problemas discretos (Viajante de Comercio, 

Asignación Cuadrática, Selección de Rasgos, Secuenciación de Tareas  y 

Planificación de la Fuerza de Trabajo); donde en comparaciones 

realizadas con la propuesta de exploración de ACO, se logró reducir el 

tiempo de ejecución entre un 60% y un 40 %, sin alterar la calidad de los 

resultados.  

Además, en este trabajo se presentan dos alternativas para la búsqueda 

en dos etapas, con el objetivo de aumentar la exploración en la segunda 

fase de la propuesta y, de esta forma probar el efecto que provoca para 

la calidad de las soluciones computadas:  

1. Basada en feromona (Pheromone Two Stage Ant Colony 

Optimization; P-TS-ACO): Solo los rastros de feromona resultante de 

la etapa anterior son utilizados en la segunda etapa. En ellos se 

encuentra toda la información memorística de la exploración 

realizada. En la segunda etapa, las hormigas comienzan su 

exploración desde una única componente (de la misma forma que 

en la primera etapa) y se valorizan todas las variables del 
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problema, por lo que ''$ = '' (ecuación (0.3)). De esta forma, la 

exploración sólo queda limitada por la preferencia de los rastros de 

feromona que vienen de la etapa anterior.  

2. Basada en soluciones (Solutions Two Stage Ant Colony 

Optimization; S-TS-ACO): Las hormigas de la segunda etapa parten 

de una de las mejores soluciones parciales encontradas en la 

primera etapa ns. Los rastros de feromona utilizados en esta etapa 

son reinicializados. En esta alternativa la exploración sólo queda 

limitada por las magnitudes de las soluciones que se deben 

completar con el proceso constructivo de la segunda etapa. 

Estas dos alternativas realizan una mayor exploración del espacio de 

búsqueda en la segunda etapa que la propuesta original TS-ACO. Esto se 

debe a que sólo reutilizan una información de las resultantes en la 

primera etapa (mejores soluciones parciales o rastros de feromona).  

Tanto para TS-ACO como para la variante S-TS-ACO, se incorpora un 

parámetro ns que regula la cantidad de soluciones parciales que pasan 

de un estado a otro. Este parámetro, influye en el nivel de exploración 

que se desee introducir al método. Un valor alto hace que se complete 

una mayor cantidad de soluciones parciales; por lo que el nivel de 

exploración global en la etapa aumenta en gran medida, lo que no es 

muy recomendable en las etapas finales de los algoritmos ACO. Mientras 

que, si se almacenan pocas soluciones, se pasaría a completar siempre 

las mismas, lo que provocaría que el método se estanque en óptimos 

locales rápidamente. En consecuencia con lo anteriormente explicado, 

en esta investigación se utiliza un valor de ns igual a 5% de las soluciones 

computadas en la primera etapa. Valor estudiado anteriormente [90].  
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La Ilustración 3 representa la forma general de exploración en dos etapas 

de los algoritmos de ACO, donde se puede apreciar que difiere de la 

metaheurística original en los siguientes aspectos: 

i. El proceso de búsqueda se divide en dos etapas, donde en cada 

una de ellas se aplica un algoritmo de ACO para dar solución a 

una parte del problema. 

ii. Se incorporan dos variables nuevas; r define la dimensión de cada 

una de las etapas y ns indica la cantidad de soluciones parciales 

que se almacenan en el proceso de búsqueda de la primera 

etapa. 

Se presentan alternativas para aumentar la exploración en la segunda 

etapa del método, en las cuales se reutilizan indistintamente tanto los 

rastros de feromona como las mejores soluciones parciales. 

Dados los parámetros del método (factor (r), cantidad de soluciones 

parciales almacenadas (ns)) 

Paso1: Etapa 1. 

      Paso1.1: Calcular los parámetros que definen la dimensión de la 

primera etapa. 

      Paso1.2: Aplicar cualquier algoritmo de la metaheurística ACO. 

      Paso1.3: EI ¬ las ns mejores soluciones parciales encontradas en la 

primera etapa (en dependencia de la alternativa utilizada). 

Paso2: Etapa 2. 

      Paso2.1: Calcular los parámetros para el proceso de búsqueda en la 

segunda etapa. 

      Paso2.2: Aplicar algoritmo de ACO utilizando como estados iniciales, 
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las soluciones parciales seleccionadas aleatoriamente del conjunto EI y 

los rastros de feromona resultantes de la primera etapa (en dependencia 

de la alternativa utilizada). 

Paso3: Fin del proceso. 

Ilustración 3: Modelo general de TS-ACO. 

El proceso en dos etapas no altera para nada los principales elementos 

de los algoritmos de ACO, desde la regla de transición utilizada hasta la 

forma de actualizar los rastros de feromona. Como se puede apreciar, 

cada paso es totalmente independiente del otro. Esta característica 

hace que sea posible aplicar un algoritmo de ACO diferente en cada 

una de las etapas. Aunque en los estudios realizados en esta 

investigación se utilizó siempre el mismo algoritmo de ACO, esta 

independencia de los pasos en el proceso en dos etapas es un elemento 

que se puede tener en cuenta al aplicar la estrategia de exploración. 

Análisis de complejidad 

Como se explicó anteriormente, la búsqueda en dos etapas no modifica 

la forma interna de ejecución de los algoritmos ACO, sino solamente la 

manera en que estos realizan la exploración. Las variables que definen el 

tamaño de la exploración (cantidad de hormigas m, cantidad de 

iteraciones cs y el tamaño de las soluciones construidas nn) están 

influenciadas directamente por el parámetro r, el cual divide en dos 

etapas el proceso de búsqueda de ACO. La función que describe dicho 

comportamiento es: 

!%&'!"#(#, %&, '') = !()*+*,(#, %&, '') + !()*+*$(#, %&, '') (0.4) 

donde  
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!()*+*,(#, %&, '') = /# ∙ /%& ∙ /'' ∙ (' − 1) = /-(# ∙ %& ∙ '') ∙ ('' − 1) (0.5) 

además  

!()*+*$(#, %&, '') = (1 − /)# ∙ (1 − /)%& ∙ (1 − /)'' ∙ ('' − 1) 				

= (1 − /)-(# ∙ %& ∙ '') ∙ ('' − 1) 
(0.6) 

Sumando las funciones que describen cada etapa, el resultado es: 

!%&'!"#(#, %&, '') = !()*+*,(#, %&, '') + !()*+*$(#, %&, '')

= (3/$ − 3/ + 1) ∙ (# ∙ %& ∙ '') ∙ ('' − 1) 
(0.7) 

Este comportamiento está acotado superiormente por la expresión: 

-(# ∙ %& ∙ ''$)  

(0.8) 

En términos de complejidad presenta la misma que ACO pero si se 

analiza el coeficiente (3/$ − 3/ + 1) de la función fTS-ACO, se tiene que el 

valor mínimo se alcanza para r=0,5. La Ilustración 4 muestra el 

comportamiento general del coeficiente para distintos valores de r, 

donde para r=1 ó r=0 el valor de éste, hace que la estrategia sea igual a 

la de ACO. 
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Ilustración 4: Efecto del parámetro r para TS-ACO 

Este resultado provoca que el tiempo de ejecución de TS-ACO disminuya 

considerablemente en dependencia del valor de r, aunque los dos 

métodos tengan la misma complejidad computacional.  

Estudio experimental 

Los resultados experimentales encontrados al estudiar el desempeño de 

TS-ACO en diferentes problemas discretos [87-94], son coherentes con el 

análisis desarrollado en el epígrafe anterior, donde el tiempo de 

ejecución se redujo considerablemente entre un 40% y un 60%. De modo 

que el nuevo método es capaz de realizar una exploración más 

eficiente21 que ACO para cualquier valor de r, obteniéndose la máxima 

eficiencia para / = 0,5.  

Esta conclusión no garantiza la calidad de las soluciones computadas por 

TS-ACO. Por ello resulta de gran importancia encontrar para cuáles 

valores de r se obtiene el mejor balance entre eficacia22 y eficiencia de 

la propuesta. Esta interrogante fue estudiada en los trabajos publicados 

 

21 Referido al tiempo de ejecución de los método para obtener las soluciones 
22 Referido a la calidad de las soluciones encontradas 
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[89, 92], donde se probaron distintos valores de r={0,2; 0,25; 0,3; 0,35; 0,4; 

0,5; 0,7, 0,8} y se concluyó que para r={0,2; 0,25; 0,3} el método obtiene un 

mejor balance entre eficacia y eficiencia; obteniéndose resultados que 

no difieren significativamente en cuanto a calidad con los computados 

por ACO. 

A partir de estas conclusiones, se decidió en esta investigación probar 

cuál de las dos estrategias de exploración (TS-ACO vs ACO) logra 

encontrar las mejores soluciones en un mismo tiempo de exploración. 

Para ello, se seleccionó como condición de parada un tiempo máximo 

de ejecución. Para seleccionar el algoritmo ACO al cual se le aplicará la 

exploración en dos etapas, se presenta a continuación una 

experimentación de los tres algoritmos clásicos: AS, ACS y MMAS.  

Todos los algoritmos fueron implementados en el lenguaje java JDK 1.5, 

como entorno de desarrollo (IDE) se utilizó NetBeans 5.1 y fueron 

ejecutados en un procesador Intel Pentium IV a 3.4 GHz, con 1 GB de 

RAM. 

Selección del mejor algoritmo basado en colonia de hormigas 

Los algoritmos de ACO, y especialmente AS, ACS y MMAS, han sido 

aplicados con muy buenos resultados a los dos problemas que se 

consideran seguidamente [51, 55, 56, 61]. En todos los casos se hace 

necesario aplicar algoritmos de búsqueda local para mejorar las 

soluciones encontradas por las hormigas. Específicamente en este 

trabajo se utiliza el algoritmo 2-opt [64, 95]. 
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Caso de estudio: Problema del Viajante de Comercio 

El Viajante de Comercio (Travelling Salesman Problem; TSP) [96], fue uno 

de los primeros problemas en estudiarse, probando Karp en [97], que 

pertenece a la clase de los problemas difíciles (NP-hard). Debido a su 

alta complejidad, se ha puesto a la disposición de la comunidad 

científica la librería TSPLIB23 [98] de dominio público, la cual contiene un 

conjunto de ejemplos del TSP con la mejor solución obtenida hasta la 

fecha y, en algunos casos, con la solución óptima.  

El Problema del Viajante puede enunciarse del modo siguiente: 

Un viajante de comercio ha de visitar n ciudades, comenzando y 

finalizando en su propia ciudad y no visitando más de una vez ninguna 

ciudad intermedia. Conociendo el costo de ir de cada ciudad a otra, 

determinar el recorrido de costo mínimo. 

Para enunciar el problema formalmente se introduce la siguiente 

terminología: Sea G=(V; A; D) un grafo, donde V=(vi) es el conjunto de 

vértices24, A=(aij) es el conjunto de aristas, y D=(dij) es la matriz de costos. 

Cada elemento (i, j) de la matriz C representa un costo o distancia de la 

arista aij. De modo que el objetivo es encontrar una permutación en el 

conjunto V, P={v0, v1,..vn-1} tal que la distancia sea mínima: 

 (0.9) 

Desde su origen, la metaheurística ACO ha sido probada en la solución 

del TSP [57, 99] en su versión simétrica. Por su naturaleza, los rastros de 

 

23 Accesible desde http://comopt.ifi.uni-heidelberg.de/software/TSPLIB95/ 
24 Indistintamente se utiliza en esta investigación los términos nodos y vértices. 
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feromona son asociados a los arcos del grafo. En el proceso de solución, 

las hormigas de la colonia son posicionadas de forma aleatoria en uno 

de los nodos del grafo (una ciudad). Luego cada una de ellas se 

desplaza por el grafo utilizando la regla de transición de estados 

correspondiente con el algoritmo utilizado (AS, ACS, MMAS). Para este 

problema la función heurística o de visibilidad es ηij=1/dij, donde dij 

representa la distancia de la ciudad i a la j. Después que cada hormiga 

ha seleccionado la siguiente ciudad en la construcción de su recorrido, 

ésta se incorpora en su memoria tabú y se procede a la actualización de 

los rastros de feromona en línea (sólo el ACS). Este proceso se ejecuta 

hasta que todas las hormigas hayan completado su recorrido. En este 

momento, se efectúa una búsqueda local (a todas las soluciones 

encontradas o a la mejor de la iteración). Por último, se realiza la 

evaporación y actualización fuera de línea de los rastros de feromona 

(en dependencia del algoritmo utilizado). Este proceso se repite hasta 

que se cumpla con una condición de parada o de terminación del 

algoritmo. 

Los valores de cada uno de los parámetros utilizados en este primer 
estudio son mostrados en la   
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Tabla 1. 
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Tabla 1: Configuración de parámetros utilizados. 

Algoritmo m τ(0) ρ Φ α β q0 LS (2-opt) Condición de 
parada 

AS 10 0,2 0,1 - 2 3 - Literación timax 
ACS 10 0,2 0,1 0,1 1 5 0,8 Literación timax 

MMAS 10 τmax 0,1 - 2 3 - Literación timax 

La columna LS (2-opt) hace referencia al momento en que se aplica el 

algoritmo de búsqueda local 2-opt por cada algoritmo, donde Literación 

representa la mejor solución de cada iteración. El término timax en la 

columna “Condición de parada” se refiere a un tiempo máximo de 

ejecución y, fue seleccionado luego de ejecutar la propuesta de 

exploración en dos etapas del algoritmo ACS presentado en [90] (10 

hormigas y 1000 iteraciones para r=0,25) para cada una de las instancias 

involucradas en este estudio. Esta configuración tiene como objetivo 

probar cuán eficaz se comporta ACO en el tiempo de exploración 

requerido por TS-ACO.  

Para el caso del algoritmo MMAS los valores máximo y mínimo de 

feromona son calculados de la siguiente forma [64]: 

 (0.10) 

donde representa la calidad de la mejor solución 

encontrada por la colonia en todo el proceso de búsqueda. El valor 

mínimo depende totalmente del valor máximo y se calcula como sigue: 

 (0.11) 

donde n representa la dimensión de la instancia seleccionada.  

)))((/1())1/(1(max globalmejorSCf -×-= rt

))(( globalmejorSCf -

n×= 10/maxmin tt
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A continuación, se presenta el estudio comparativo entre los resultados 

alcanzados por los algoritmos AS, ACS y MMAS. Para validar las 

comparaciones realizadas, se hace uso de las técnicas estadísticas 

presentadas en el Epígrafe 1.325. 

En la ¡Error! No se encuentra el origen de la referencia. los resultados del 

test de Iman-Davenport muestran que existen diferencias significativas 

entre los resultados de los algoritmos que conforman el grupo de control; 

esto se debe a que el valor p es menor que el valor de significación 

seleccionado (0,05). Este resultado provoca que la hipótesis sea 

rechazada (R). De manera que se hace necesario ejecutar los tests de 

comparaciones múltiples para focalizar dichas diferencias. 

Tabla 2: Resultados del test de Iman-Davenport para el grupo de control en la 
solución del TSP. 

Método Valor del 
Test 

Valor de 
distribución Valor p Hipótesis  

Iman-
Davenport 25,000 3,4434 1,54E-6  R 

En los resultados de la Ilustración 5 se muestra cómo el algoritmo ACS 

(muestra de control) es significativamente mejor que al AS, cuyo orden 

medio es mayor que el patrón de comparación (2,123) definido por valor 

crítico (CD) computado para este caso. En cuanto al MMAS no se 

encontraron diferencias significativas en comparación con la muestra de 

control. 
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Ilustración 5: Resultados del test de Bonferroni-Dunn para el TSP. 

Seguidamente se presenta en la Tabla 3¡Error! No se encuentra el origen 

de la referencia. un test de Wilcoxon con el objetivo de validar las 

conclusiones anteriores entre el ACS y MMAS. Para este caso, la hipótesis 

de igualdad es aceptada; por lo que se deduce que no son significativas 

las diferencias entre ambos algoritmos, aunque sí hay diferencia a favor 

del ACS, debido a que los rangos negativos (R-) son superiores a los 

rangos positivos (R+). 

Debido a estos resultados el algoritmo ACS fue seleccionado entre el 

conjunto de algoritmos de ACO en la solución del TSP, para aplicarle la 

exploración en dos etapas. 

Tabla 3: Resultados del test de Wilcoxon para el TSP. 

Algoritmo R+ R- 
Valor 

p 
Hipótesis 

ACS vs MMAS 20,00 58,00 0,136 A 

 Caso de estudio: Problema de Asignación Cuadrática 

El Problema de Asignación Cuadrática (Quadratic Assignment Problem; 

QAP) [100] es un problema clásico en optimización combinatoria y, 

básicamente, consiste en encontrar una asignación óptima de n recursos 

a n localidades con el propósito de minimizar el costo de transporte, 

1,1667
1,8435

2,8361

ACS MMAS AS

2,123  CD = 0,956
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dados una matriz de requerimientos de unidades a transportar y el 

respectivo costo de transporte por unidad entre las localidades. El QAP 

fue propuesto por Koopmans y Beckmann en 1957; y en 1976 Shani y 

González probaron que QAP es un problema NP-completo [101].  

Su planteamiento como problema de optimización combinatoria es el 

siguiente:  

Sean N={1,2,..., n}, F=(fij) y D=(dkl) dos matrices cuadradas de (n·n); se 

trata de encontrar la asignación de n plantas a n localidades; es decir, 

una permutación que minimice (ecuación (0.12)). 

donde  es el conjunto de todas las permutaciones del conjunto N. 

Además, fij (facilidades) representa el flujo de materiales de la planta i a 

la planta j, y dkl es la distancia de la localidad k a la localidad l. 

La manera en que se aplica ACO al TSP puede ser extendida al QAP de 

forma directa [58, 64, 102]. La principal diferencia consiste en la definición 

de las componentes de una solución, las cuales para el QAP representan 

una asignación de facilidades a localizaciones. En la representación del 

grafo cada uno de los nodos coincide con una determina asignación y 

los arcos determinan la transición de una asignación a otra. Para este 

problema, como para el TSP, los rastros de feromona son asociados a los 

arcos del grafo [58], determinando cuán deseada ha sido una cadena 

de asignaciones. Para la construcción de la solución puede ser 

conveniente utilizar un pre-ordenamiento de las facilidades (o 
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equivalente de las localizaciones) y asignar localizaciones en el orden 

tomado (o facilidades). Cada hormiga, para seleccionar qué 

localización poner en la próxima facilidad, utiliza la regla de transición de 

estado correspondiente al algoritmo utilizado (AS, ACS, MMAS). En [64] se 

propone no hacer uso de la función heurística si se utiliza algún algoritmo 

de búsqueda local para mejorar las soluciones. El proceso continúa de la 

misma forma que para el TSP, incorporando la localización seleccionada 

en la lista tabú de cada hormiga, realizando la actualización de los 

rastros de feromona en línea, y cuando cada hormiga haya realizado su 

asignación completa, se efectúa la evaporación y actualización de la 

feromona fuera de línea. Todas estas acciones toman lugar en 

dependencia del algoritmo utilizado. 

Las instancias del problema con las que se pondrán a prueba los 

algoritmos propuestos en este documento se han tomado de la 

biblioteca de referencia QAPLIB26. Los valores de los parámetros 

seleccionados para la comparación son mostrados en la Tabla 4con la 

misma característica que la Tabla 1¡Error! No se encuentra el origen de la 

referencia.. 

Tabla 4: Configuración de los parámetros utilizados.  

Algoritmo m τ(0) ρ Φ α β q0 LS (2-
opt) 

Condición de 
parada 

AS 10 0,2 0,8 - 1 - - Lk timax 
ACS 10 0,2 0,8 0,8 1 - 0,6 Lk timax 
MMAS 10 τmax 0,8 - 1 - - Lk timax 

Para este caso en particular, la búsqueda local (LS (2-opt)) es aplicada a 

todas las soluciones encontradas por las hormigas (Lk) en cada iteración 

 

26 accesible en http://serv1.imm.dtu.dk/_sk/qaplib/ 
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de los algoritmos [58]. El tiempo máximo de ejecución (timax) es 

computado en dependencia de la dimensión de cada instancia; para 

las que su dimensión (n) es menor que 50, el tiempo máximo de ejecución 

es (n · 10) segundos, y en el caso de las instancias cuya dimensión 

excede o es igual que 50, el tiempo máximo es (n · 20) segundos. Los 

valores máximos y mínimos de los rastros de feromona para el algoritmo 

MMAS son computados según las ecuaciones (0.10) y (0.11). 

Tabla 5: Resultados del test de Iman-Davenport para los algoritmos de ACO en 
el QAP. 

Método 
Valor del 

Test 
Valor de 

distribución 
Valor p Hipótesis  

Iman-
Davenport 

27,580 3,1751 6,82E-9 R 

La Tabla 5¡Error! No se encuentra el origen de la referencia. muestra que 

la hipótesis de igualdad es rechazada según el test de Iman-Davenport 

para un nivel de confianza de 0,05; lo que garantiza que existen 

diferencias significativas entre el conjunto de resultados de los tres 

algoritmos en cuestión.  

Para el caso del test de comparaciones múltiples presentado en la 

Ilustración 6 se muestra que el algoritmo ACS obtiene resultados 

significativamente peores que el algoritmo de control (menor orden 

medio, MMAS), ya que su orden medio está por encima del patrón de 

comparación (2,008) definido por el valor crítico computado para esta 

comparación. En el caso de la comparación entre el MMAS y AS no se 

detectan diferencias significativas. 

 

1,3703
1,8703

2,7592

MMAS AS ACS

2,008    CD =0,6376
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En la Tabla 6¡Error! No se encuentra el origen de la referencia. se 

presentan los resultados del estadístico de Wilcoxon para corroborar el 

análisis de Bonferroni-Dunn, donde observa que la hipótesis de igualdad 

es rechazada a favor del algoritmo MMAS, debido a que el valor p es 

menor que el valor de significación 0,05, por lo que es estadísticamente 

mejor que el AS. De esta manera se concluye que los mejores resultados 

para el QAP son obtenidos por el MMAS. 

Tabla 6: Resultados del test de Wilcoxon. 

Algoritmo R+ R- Valor 
p 

Hipótesis 

MMAS vs AS 78,00 273,00 0,013 R 

Por los análisis experimentales desarrollados anteriormente se puede 

concluir que el algoritmo ACS es el que mejores resultados brinda en la 

solución del TSP y el MMAS para el QAP. Estos algoritmos son 

seleccionados para realizar el análisis experimental de aplicarles la 

exploración en dos etapas. 

Estudio experimental de la exploración en dos etapas  

Para esta experimentación, se aplicó la estrategia en dos etapas y sus 

alternativas a los algoritmos ACO elegidos en el estudio anterior. Para lo 

cual, los valores de r seleccionados son r={0,2; 0,25; 0,3}, de acuerdo a los 

resultados publicados [88, 90]. Las alternativas que utilizan como estados 

Ilustración 6: Resultados del test de Bonferroni-Dunn para el QAP con MMAS 
como algoritmo de control. 
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iniciales en la segunda etapa, las mejores soluciones parciales 

encontradas en la etapa anterior, la cantidad almacenada representa el 

5% de la cantidad de soluciones generadas en la primera etapa ns = 5% 

(m1 · cs1). 

Para mantener una alta fiabilidad en las pruebas estadísticas utilizadas, 

las cuales necesitan que la cantidad de ejemplos resueltos sea mucho 

mayor que la cantidad de algoritmos involucrados en la comparación, se 

estructuró la experimentación de la siguiente forma: 

1- Se selecciona cuál de las alternativas (TS-ACO, S-TS-ACO, P-TS-

ACO) obtiene los mejores resultados para cada valor de r. 

2- Luego se compara cada una de las alternativas ganadoras para 

cada valor de r con la propuesta original de ACO seleccionada en 

el estudio anterior. 

Caso de estudio: Problema del Viajante de Comercio 

Para el caso del TSP la estrategia en dos etapas aplicada al ACS [90-92] 

obtiene en la primera etapa recorridos parciales, los cuales contienen un 

subconjunto del total de ciudades. Para medir la calidad de estas 

soluciones parciales no se tiene en cuenta el regresar a la ciudad de 

inicio. En dependencia de la alternativa utilizada los mejores recorridos 

parciales son almacenados o no. En cuanto al efecto de aplicar la 

búsqueda local en cada etapa, en [90] se presenta un estudio de por 

qué es aconsejable introducirla al finalizar la segunda etapa del método. 
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Caso de estudio: Problema de Asignación Cuadrática 

Al igual que para el TSP, la aplicación del MMAS en dos etapas al QAP 

[88], se encarga de encontrar en la primera etapa asignaciones 

parciales, en las cuales sólo una parte de las localizaciones son asignadas 

a una misma cantidad de facilidades. Al finalizar esta fase las mejores 

cadenas de asignaciones parciales son almacenas. El proceso en la 

segunda etapa comienza utilizando como punto de partida de las 

hormigas el conjunto de asignaciones parciales o desde un nodo del 

grafo, en dependencia de la alternativa utilizada (en los dos casos el 

punto de partida se selecciona de manera aleatoria). Las hormigas se 

mueven por el grafo hasta obtener asignaciones completas. De la misma 

forma que para el TSP, el operador de búsqueda local se aplica a las 

soluciones encontradas en la segunda etapa. 

Análisis de los resultados 

A continuación, se presenta el análisis estadístico de los resultados para 

seleccionar la mejor alternativa en cada problema de estudio.  

La Tabla 7muestra los resultados del test de Iman-Davenport para los 

conjuntos de algoritmos agrupados por el factor r en cada problema. 

Atendiendo al valor de p (> 0,05), en cada caso, se detectan diferencias 

significativas en los grupos de control, tanto en el TSP como en el QAP. 

Tabla 7: Resultados del test de Iman-Davenport para cada grupo de algoritmos 
en la solución del TSP y el QAP. 

Método Valor del 
Test 

Valor de 
distribución Valor p Hipótesis  

TSP 
 r=0,2 
Iman- 18,886 3,4434 1,67E-5 R 
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Davenport 
 r=0,25 
Iman-
Davenport 34,257 3,4434 1,74E-7 R 

 r=0,3 
Iman-
Davenport 47,666 3,4434 1,00E-8 R 

QAP 
 r=0,2 
Iman-
Davenport 11,073 3,1751 9,85E-5 R 

 r=0,25 
Iman-
Davenport 16,713 3,1751 2,48E-6 R 

 r=0,3 
Iman-
Davenport 18,181 3,1751 1,03E-6 R 
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En la Ilustración 7 e Ilustración 8 se presentan los resultados del test de 

Bonferroni-Dunn para cada valor de r en la solución de los problemas de 

estudio, concluyéndose que: 

1. Para el TSP 

a.  r=0,2, el algoritmo de control S-TS-ACS (menor orden medio) 

obtuvo resultados significativamente mejores que el TS-ACS y 

no significativos con respecto al P-TS-ACS. 

b. r=0,25, el algoritmo de control P-TS-ACS obtuvo resultados 

significativamente mejores que el TS-ACS y no significativos 

con respecto al S-TS-ACS. 

2,917 3,000 3,000

1,589 1,483 1,2491,500 1,517 1,755

r=0,2 r=0,25 r=0,3

TS-ACS P-TS-ACS S-TS-ACS

2,45  CD=0,956 2,20 CD=0,9562,43  CD=0,956

1,722 1,907

2,373

1,648 1,425 1,259

2,629 2,666 2,373

r=0,2 r=0,25 r=0,3

TS-MMAS P-TS-MMAS S-TS-MMAS

2,285 CD=0,637
1,896  CD=0,637

2,062 CD=0,637

Ilustración 8: Resultados del test de Bonferroni-Dunn para cada valor de r 
en la solución de TSP. 

Ilustración 7: Resultados del test de Bonferroni-Dunn para cada valor de r 
en la solución del QAP. 
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c. r=0,3, presenta el mismo comportamiento que el caso 

anterior. 

2. Para el QAP 

a. r=0,2, el algoritmo de control P-TS-MMAS (menor orden 

medio) obtuvo resultados significativamente mejores que el 

TS-MMAS y no significativos con respecto al S-TS-MMAS. 

b. r=0,25, presenta el mismo comportamiento que el caso 

anterior. 

c.  r=0,3, el algoritmo de control P-TS-MMAS obtiene resultados 

significativamente superiores que los demás algoritmos. 

En las Tabla 8 y  
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Tabla 9 se muestran los resultados del test de Wilcoxon con el objetivo de 

comprobar los resultados del test de Bonferroni-Dunn para los casos 

semejantes de cada comparación. 

Tabla 8: Resultados del test de Wilcoxon para cada valor de r en el TSP. 

Algoritmo R+ R- Valor 
p 

Hipótesis 

 r=0,2 
S-TS-ACS vs P-TS-ACS 20,00 58,00 0,136 A 
 r=0,25 
S-TS-ACS vs P-TS-ACS 49,00 29,00 0,433 A 
 r=0,3 
S-TS-ACS vs P-TS-ACS 56,00 22,00 0,183 A 
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Tabla 9: Resultados del test de Wilcoxon para cada valor de r en el QAP. 

Algoritmo R+ R- Valor 
p 

Hipótesis 

 r=0,2 
P-TS-MMAS vs TS-MMAS 140,5 168,5 0,689 A 
 r=0,25 
P-TS-MMAS vs TS-MMAS 74,0 257,0 0,014 R 

Como conclusión de estas tablas se tiene que: 

1. Resultados para el TSP: entre las alternativas S-TS-ACS y P-TS-ACS no 

se detectaron diferencias significativas para todos los valores de r; 

aunque según los rangos positivos y negativos P-TS-ACS obtiene 

mejores resultados que S-TS-ACS para r=0,25 y 0,3; no siendo así 

para r=0,2, donde la alternativa S-TS-ACS alcanza mejores 

resultados.  

2. Resultados para el QAP: para r=0,2 no se detectan diferencias 

significativas entre P-TS-MMAS y TS-MMAS, aunque los valores de 

rangos se inclinan a favor del primero. En el caso de r=0,25 la 

hipótesis es rechazada a favor de P-TS-MMAS, lo que garantiza que 

sus resultados son significativamente mejores que las demás 

variantes. 

En cada caso, la alternativa seleccionada fue aquella que obtuvo 
resultados significativamente superiores a las demás o, en caso de 
semejanza, la que según los rangos fue superior. A continuación, se 
muestra la   
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Tabla 10 con los algoritmos seleccionado para cada problema de 

estudio. 
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Tabla 10: Algoritmos seleccionados para cada problema. 

 r=0,2 r=0,25 r=0,3 
TSP S-TS-ACS P-TS-ACS P-TS-ACS 
QAP P-TS-MMAS P-TS-MMAS P-TS-MMAS 

Estudio comparativo entre ambas estrategias de exploración  

En este epígrafe se presenta un estudio comparativo entre cada una de 

las alternativas de control seleccionadas en el estudio anterior, con cada 

uno de los algoritmos ACO obtenidos como conclusión en el Epígrafe 

2.4.1. Para esta comparación se utiliza el test de Wilcoxon con un valor de 

significación de 0,1. 

Como resultado de la Tabla 11¡Error! No se encuentra el origen de la 

referencia. se tienen las siguientes conclusiones: 

1. Para el TSP, los mejores resultados son alcanzados por la 

exploración en dos etapas con la alternativa S-TS-ACS para 

r=0,2 y P-TS-ACS para r=0,3. En el caso de r=0,25 no se detectan 

diferencias significativas entre los algoritmos P-TS-ACS y el ACS; 

aunque según los valores de los rangos positivos y negativos, la 

alternativa de la estrategia en dos etapas es superior al método 

original. 

2. En el caso de QAP, para todos los valores de r experimentados, 

la segunda alternativa de la exploración en dos etapas (P-TS-

MMAS) obtiene resultados significativamente mejores que el 

algoritmo MMAS.  
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Tabla 11: Resultados del test de Wilcoxon entre estrategias de exploración para 
cada problema. 

Algoritmo R+ R- Valor p Hipótesis 
TSP 

S-TS-ACS(r=0,2) vs ACS 10,00 68,00 0,023 R 
P-TS-ACS(r=0,25) vs ACS 28,00 50,00 0,388 A 
P-TS-ACS(r=0,3) vs ACS 15,00 63,00 0,058 R 

QAP 
P-TS-MMAS(r=0,2) vs MMAS 94,50 214,50 0,086 R 
P-TS-MMAS(r=0,25) vs MMAS 90,00 218,00 0,070 R 
P-TS-MMAS(r=0,3) vs MMAS 89,50 219,50 0,060 R 

 

Conclusiones Parciales 

Se ha presentado una nueva estrategia de búsqueda para los algoritmos 

de ACO, donde la exploración es dividida en dos etapas. La primera fase 

del método es la encargada de obtener los estados iniciales en el 

proceso de búsqueda desarrollado en la segunda etapa. Para definir el 

tamaño que ocupa cada etapa, se le introduce al método un factor de 

proporcionalidad r que afecta a la fuerza de exploración y a la 

dimensión del problema. 

Esta forma de exploración del espacio de solución en dos etapas (TS-

ACO) logra reducir el tiempo de ejecución de los algoritmos ACO entre el 

40% y el 60%, en dependencia del valor de r; obteniendo resultados de 

buena calidad. Los valores de r para los que el método obtiene el mejor 

equilibrio entre eficiencia y eficacia son r={0,2; 0,25; 0,3} (conclusiones 

reportadas en [89, 90, 93]). 

Para mejorar la calidad de los resultados obtenidos por TS-ACO se 

presentan dos alternativas de búsqueda P-TS-ACO y S-TS-ACO, las cuales 

aumentan el nivel de exploración en la segunda etapa del método. Esto 
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se lleva a cabo utilizando indistintamente los rastros de feromona y las 

mejores soluciones parciales, obtenidos ambos en el proceso 

desarrollado en la primera etapa. 

Según los estudios experimentales desarrollados para el TSP y el QAP se 

concluye que la estrategia basada en dos etapas es capaz de obtener 

soluciones con mejor calidad que las encontradas por la metaheurística 

original (ACO) en el mismo tiempo de ejecución. Esto sucede 

específicamente en las dos variantes que utilizan los resultados parciales 

(mejores soluciones parciales y rastros de feromona) de forma 

independiente (P-TS-ACO y S-TS-ACO). De esta manera, se logra 

mantener un nivel de exploración en la etapa decisiva del método; lo 

cual es fundamental para obtener buenas soluciones. 
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CAPÍTULO 3: OPTIMIZACIÓN BASADA EN MALLAS DINÁMICAS 

La Optimización Basada en Mallas Dinámicas (Dynamic Mesh 

Optimization; DMO) es una metaheurística poblacional con 

características evolutivas donde un conjunto de nodos que representan 

soluciones potenciales a un problema de optimización forma una malla 

(población) que dinámicamente crece y se desplaza por el espacio de 

búsqueda (evoluciona). Para ello, se realiza un proceso de expansión en 

cada ciclo, donde se generan nuevos nodos en dirección a los extremos 

locales (nodos de la malla con mejor calidad27 en distintas vecindades) y 

el extremo global (nodo obtenido de mejor calidad en todo el proceso 

desarrollado); así como a partir de los nodos fronteras de la malla. Luego 

se realiza un proceso de contracción de la malla, donde los mejores 

nodos resultantes en cada iteración son seleccionados como malla inicial 

para la iteración siguiente. La formulación general de la metaheurística 

abarca tanto los problemas de optimización continuos como los 

discretos. 

Descripción general de la metaheurística 

La esencia del método DMO es crear una malla de puntos en el espacio 

m dimensional, donde se realiza el proceso de optimización de una 

función FO(x1, x2,…, xm); la cual se mueve mediante un proceso de 

expansión hacia otras regiones del espacio de búsqueda. Dicha malla se 

hace más “fina” en aquellas zonas que parecen ser más promisorias. Es 

dinámica en el sentido que la malla cambia su tamaño (cantidad de 

 

27 Resultado de evaluar la función objetivo del problema en cuestión.  
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nodos) y configuración durante el proceso de búsqueda. Los nodos se 

representan como vectores de la forma n(x1, x2,…, xm). 

El proceso de generación de nodos en cada ciclo comprende los pasos 

siguientes: 

1. Generación de la malla inicial. 

2. Generación de nodos en dirección a los extremos locales (nl). 

3. Generación de nodos en dirección al extremo global (ng). 

4. Generación de nodos a partir de las fronteras de la malla (nf). 

El método incluye los parámetros: 

Ø Cantidad de nodos de la malla inicial (Ni). 

Ø Cantidad máxima de nodos de la malla en cada ciclo (N), donde 

3·Ni ≤ N. 

Ø Tamaño de la vecindad (k). 

Ø Condición de parada (M). 

A continuación, se presenta una descripción más detallada de cada uno 

de los pasos de DMO en el proceso de generación de nuevos nodos 

(expansión): 

Generación de la malla inicial en cada iteración: la malla inicial consta 

de Ni nodos, los cuales en la primera iteración son generados de forma 

aleatoria o por otro método que garantice obtener soluciones diversas. 

En las restantes iteraciones del método se realiza un proceso de 
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contracción de la malla, que se basa en una selección de los nodos con 

mejor calidad entre los nodos (N nodos) existentes al final de cada 

iteración. 

Generación de nodos en dirección a los extremos locales: el primer tipo 

de exploración que se realiza en DMO se lleva a cabo en las vecindades 

de cada uno de los nodos de la malla inicial. Para lo cual, se buscan los 

vecinos más cercanos de cada nodo n a través de una función de 

distancia o semejanza, en dependencia del dominio de cada 

dimensión28. Luego, se selecciona cuál de los vecinos tiene mejor calidad 

(evaluación de la FO) que el nodo actual (denotándose ese mejor nodo 

por nl). Si ninguno de los vecinos es mejor, entonces este se considera un 

extremo local y no se generan nodos a partir de él en este paso. En otro 

caso, se genera un nodo (n*) que estará situado entre el nodo (n) y el 

extremo local (nl). 

La cercanía del nuevo nodo al actual o al extremo local depende de un 

factor (r), calculado en base a los valores que alcanza la FO en cada 

uno de los nodos involucrados. 

Luego se calculan los valores de las componentes del nuevo nodo 

usando la ecuación: 

'∗(4) = !('(4), '5(4), /) (0.1) 

Donde i representa el i-ésimo componente de cada nodo. La función f 

depende totalmente del dominio de cada una de las dimensiones del 

problema, por lo que se puede presentar como una función de selección 

 

28 Representa la cantidad de variables a valorizar en el proceso de optimización. 
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de valores para casos discretos o como una aproximación para casos 

continuos. Mientras mayor sea la diferencia entre los valores de FO en los 

nodos involucrados, mayor será la cercanía o semejanza de n* a nl, esto 

lo garantiza el factor r29. Este paso se encarga de realizar una 

intensificación de la búsqueda en la vecindad de cada nodo. 

Generación de nodos en dirección hacia el extremo global: Este paso 

tiene como propósito realizar una exploración global hacia el nodo que 

mejor calidad ha tenido hasta el momento (extremo global, ng); para lo 

cual, se generan nuevos nodos a partir de cada nodo de la malla inicial 

en dirección a este utilizando la ecuación (0.2): 

'∗(4) = 6('(4), '6(4), /) (0.2) 

Al igual que en el paso anterior, g es una función que está totalmente 

relacionada con el dominio de cada dimensión y garantiza que mientras 

mayor sea la diferencia entre la calidad de cada nodo involucrado 

(determinado por r) mayor será la cercanía del nuevo nodo al extremo 

global. Este paso es el encargado de acelerar la convergencia del 

método.  

Generación de nodos a partir de los nodos más externos de la malla: este 

proceso de generación de nuevos nodos tiene lugar con el objetivo de 

explorar el espacio de búsqueda en dirección a las fronteras de cada 

dimensión. Para ello, se seleccionan los nodos cuyas posiciones se 

encuentran en los extremos de la malla inicial (nodos fronteros). El 

 

29 No representa el mismo parámetro introducido en TS-ACO. En este contexto se utiliza para 
obtener la relación entre dos zonas del espacio de búsqueda, definidas por las soluciones 
involucradas.   
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proceso de detección de este tipo de nodo (nf) se realiza siguiendo 

algún criterio en dependencia del espacio solución. La generación de los 

nuevos nodos se obtiene a través de la ecuación: 

'∗(4) = ℎ('!(4), 8) (0.3) 

donde w se conoce como desplazamiento y tiene como objetivo 

desplazar los nodos fronteras en dirección a los puntos más y menos 

externos del espacio de soluciones (depende de la definición de las 

fronteras del problema). 

Nótese que en este paso se seleccionan tantos nodos externos como 

sean necesarios para completar el tamaño de la malla en el ciclo; en 

principio, se debe tener (9	 > 	3 ∗ 94) para garantizar que se generen 

algunos nodos en este paso. 

Como se puede apreciar, este paso explora en los entornos de los nodos 

que definen las fronteras de la malla en cada iteración y es utilizado para 

ampliar la búsqueda hacia las fronteras del espacio de búsqueda.  

Fomento de la diversidad  

Se conoce que la diversidad en los métodos poblacionales es un 

elemento importante para realizar una buena exploración del espacio 

de búsqueda. Los investigadores han planteado distintas estrategias en 

tal sentido (Epígrafe 1.1). En este trabajo se presenta un mecanismo para 

fomentar la diversidad, que se basa en mantener una cierta 

separabilidad entre cada nodo de la malla inicial. Para ello, se propone 

un operador de limpieza (clearing) adaptativo, que funciona de la 

siguiente manera: 
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1. Se ordenan todos los nodos seleccionados como malla inicial en 

función de su calidad.  

2. De forma secuencial, se compara cada nodo de la malla con sus 

sucesores, eliminando aquellos cuya distancia espacial sea menor 

que una cota calculada dinámicamente. Este valor de la distancia 

debe permitir que el proceso sea decreciente; de manera que se 

obtenga mayor separabilidad entre los nodos al inicio que al final 

de la ejecución del método. 

3. Luego, se completa la malla inicial (de ser necesario) con nodos 

generados de forma aleatoria. 

Este mecanismo mezcla dos elementos importantes, tales como: la 

calidad de los nodos con la posición que ocupan en el espacio de 

solución. Esto provoca que los nodos con mejor calidad tengan mayor 

probabilidad de formar parte de la próxima malla inicial. 

 El valor adaptativo de la cota de distancia (cd) le permite al método 

comenzar con exploraciones más generales y luego ir disminuyendo su 

influencia hasta centrarse en una zona más pequeña del espacio de 

búsqueda. Este elemento aumenta el nivel de explotación del método y 

lo hace más robusto. 

Un mecanismo parecido fue propuesto en [37], donde el algoritmo 

evolutivo CHC cruza sólo aquellos padres seleccionados que respeten 

una determinada separabilidad entre ellos; esta estrategia es conocida 

como prevención de incestos. Se evidencia claramente que en ningún 

momento se garantiza que todos los individuos seleccionados están a 

una determinada distancia en el espacio solución, y mucho menos que 
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se realice un proceso adaptativo de la mínima distancia permitida entre 

padres.  

Caracterización y novedades del método  

Luego de tener bien definido cada uno de los procesos del método 

DMO, se presenta en la Ilustración 9 la estructura general del mismo, 

donde la condición de parada está descrita por un número máximo de 

evaluaciones de la función objetivo. 

Generación de la malla inicial (Ni) de forma aleatoria. 

Evaluar los nodos de la malla inicial, seleccionar el mejor ng. 

Repetir: 

   Para cada nodo en la malla inicial del ciclo hacer 

      Encontrar sus k nodos más cercanos. 

      Determinar el mejor de los vecinos ne. 

      Si ne es mejor que el nodo actual, entonces 

        Generar nuevo nodo usando ecuación (0.1).  

 Fin Si 

   Fin Para 

   Para cada nodo en la malla inicial del ciclo hacer 

     Generar un nuevo nodo usando la ecuación (0.2). 

   Fin Para 

     Seleccionar los nodos más externos de la malla. 

     Generar nuevo nodo usando la ecuación (0.3). 

   Mientras los N nodos de la malla en el ciclo actual no se hayan 

generado 

       Generar nuevo nodo aleatoriamente.  

   Construir la malla inicial actual de manera elitista. 
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   Ordenar los nodos de la malla inicial según su calidad. 

 Aplicar operador de limpieza adaptativo.  

Hasta M evaluaciones   

Ilustración 9: Funcionamiento general de DMO. 

Esta nueva metaheurística poblacional tiene características similares con 

otros métodos existentes como, por ejemplo: 

1. El considerar solamente los vecinos más cercanos en la valoración 

de los extremos locales fue introducido en el método PSO, como se 

reporta en [103]; donde al determinar la mejor partícula global se 

toman en cuenta dos enfoques: considerar el mejor de toda la 

población o la mejor partícula entre los vecinos. 

2. La atracción a zonas más promisorias del espacio de búsqueda 

con el acercamiento al extremo global fue introducido también en 

PSO; donde en su versión original [23], cada partícula es atraída 

por la mejor posición global del enjambre. 

3. La concepción de expansión y contracción de la malla inicial es 

una forma de aumentar la población inicial con la incorporación 

de nuevas soluciones y luego reducirla a través de un proceso de 

selección. Este elemento ha sido bien estudiado en los Algoritmos 

Evolutivos Generacionales [22]. 

4. La selección de la malla inicial de manera elitista también fue 

introducida en los Algoritmos Genéticos como estrategia para 

acelerar la convergencia. 
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A pesar de compartir algunas características con otros métodos 

existentes, DMO incorpora otros elementos propios, como son: 

1. Utilizar en una misma iteración la atracción hacia los extremos 

locales de cada vecindad y el extremo global de la población. 

Esto representa una nueva forma de realizar intensificación y 

diversificación manteniendo la dirección de la búsqueda. 

2. Se realiza una selección elitista con diversidad, en la que se tiene 

en cuenta tanto la calidad como la separabilidad entre soluciones 

al mismo tiempo. Este elemento garantiza que el método realice 

una profunda exploración del espacio solución, disminuyendo en 

gran medida el estancamiento de soluciones.  

3. Se introduce un proceso de limpieza adaptativo, donde la 

distancia que garantiza la separabilidad de las soluciones es un 

valor que decrece en función del estado del método. Permitiendo 

al inicio del algoritmo soluciones más distantes que al final de la 

ejecución. 

4. Se incorpora una forma para guiar la exploración hacia los 

entornos de espacio de búsqueda a través de la generación de 

nuevos nodos a partir de los nodos fronteras de la malla. De esta 

manera se aprovecha la posición que ocupan estos nodos, 

explorando fuera de los entornos donde se está realizando la 

búsqueda. 
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Caso de estudio: Aproximación de funciones continuas 

En este epígrafe se definen con mayor precisión cada uno de los 

operadores de DMO para dominios continuos [104, 105]; la modelación 

del caso discreto fue presentada en [106] para el problema de Selección 

de Rasgos. Como problema de prueba para estudiar el caso continuo, se 

presenta la aproximación (minimización) de un conjunto de 20 funciones 

multimodales, publicadas como marco experimental obligatorio de una 

sección especial organizada por la IEEE en el Congress on Evolutionary 

Computation (CEC 2005) celebrado en Londres y, desde entonces, de 

obligada utilización para el estudio actual del comportamiento de las 

metaheurísticas para dominios continuos. Una amplia descripción de 

todas las funciones30 se puede encontrar en [107], así como el código 

fuente para los investigadores de acceso libre31. 

Seguidamente se enumeran las funciones utilizadas para la 

experimentación, así como el dominio de cada dimensión. 

Ø Siete funciones básicas 

ü F6: Función de Rosenbrock desplazada,  

ü F7: Función de Griewank desplazada y rotada sin fronteras, 

 

ü F8: Función de Ackley desplazada y rotada con óptimo local 

en las fronteras,  

 

30 La enumeración de cada función coincide exactamente con la reportada en la referencia 
correspondiente. 
31 Accesible desde http://www.ntu.edu.sg/home/EPNSugan/  

Dx ]100,100[-Î

Dx ]600,0[Î

Dx ]32,32[-Î
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ü F9: Función de Rastrigin desplazada,  

ü F10: Función de Rastrigin desplazada y rotada,  

ü F11: Función de Weierstrass desplazada y rotada, 

 

ü F12: Problema 2.13 de Schwefel,  

Ø Dos funciones expandidas 

ü F13: Función de Griewank expandida y extendida más la 

función de Rosenbrock  

ü F14: Función de Scaffer desplazada, rotada y expandida 

 

Ø Once funciones híbridas 

ü F15,. . .,F25:  

Todas las funciones han sido desplazadas para asegurar que nunca se 

encuentre su óptimo en el centro del espacio de búsqueda y para que 

sean escalables. Además, en F7 el óptimo no se encuentra dentro del 

rango permitido de cada variable y en F12 el dominio de búsqueda no 

está limitado.  

Con esta experimentación se estudia el comportamiento de algunos 

elementos importantes del algoritmo. A continuación, se describen cada 

uno de los operadores para el caso del estudio continuo. 

Dx ]5,5[-Î

Dx ]5,5[-Î

Dx ]5.0,5.0[-Î

Dx ],[ pp-Î

Dx ]1,3[-Î

Dx ]100,100[-Î

Dx ]5,5[-Î
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Generación aleatoria de la malla inicial: para cada uno de los nodos de 

la malla inicial se valoriza aleatoriamente cada dimensión con un valor 

real entre el intervalo definido en cada caso. 

Generación de nodos en dirección a los extremos locales: para calcular 

los vecinos más cercanos de cada nodo de la malla se utiliza como 

función de distancia la euclidiana, definida por: 

<(/01232*4*(',, '$) = =>?',(4) − '$(4)@
$

4

25,

!
 (0.4) 

El factor (r), que determina la cercanía del nuevo nodo al nodo actual o 

al extremo local, se calcula usando la ecuación siguiente: 

/ =
1

1 + |B-(') − B-('C)|
 (0.5) 

esta forma de calcular r se puede utilizar lo mismo para minimizar que 

para maximizar una función objetivo, ya que solo mide la razón de 

separabilidad entre dos valores, no interesa el caso de estudio.  

La función f para la generación de nuevos nodos a partir de cada nodo 

de la malla inicial, que no sea extremo local y el mejor vecino, se define 

por la ecuación: 

'∗(4) =

⎩
⎪
⎨

⎪
⎧
	H#(4),	        si  |H#(4) − 'C(4)| > %I		J	HK[0, 1] ≤ /						

	
'C(4) + HK[−%I, %I],														&4			|H#(4) − 'C(4)| ≤ %I

HK[H#(4), 'C(4)],					C'	OP/O	%K&O																																									

 (0.6) 
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donde vm(i) representa el valor medio entre el nodo actual y el extremo 

local para la i-ésima dimensión y se calcula como: 

H#(4) =
'(4) + 'C(4)

2
 (0.7) 

Además, va[a, b] denota un valor aleatorio en el intervalo [a, b] y cd es 

una cota de distancia adaptativa y se calcula según la ecuación (0.8)  

%I =

⎩
⎪
⎪
⎪
⎪
⎪
⎨

⎪
⎪
⎪
⎪
⎪
⎧
|4'! + &RS|

4
,																			&4				U < 15%X
																

|4'! + &RS|

8
,			&4		15%X	 ≤ U < 30%X

|4'! + &RS|

16
,			&4		30%X	 ≤ U < 60%X

|4'! + &RS|

50
,			&4		60%X	 ≤ U < 80%X

|4'! + &RS|

100
,			&4		U ≥ 80%X																			

 (0.8) 

donde M denota el valor máximo de evaluaciones de la función objetivo 

y j la evaluación actual. En dependencia del por ciento del total que 

represente la evaluación actual, se definen valores de distancia que 

representan partes del intervalo permitido.  

De forma general, la función f se comporta de manera que en el primer 

caso se obtiene para la i-ésima componente el valor medio entre el nodo 

actual y el extremo local; en el segundo caso, se explora la vecindad del 

extremo local utilizando un valor en función de la distancia mínima 
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permitida y, en el último caso, se genera un número aleatorio entre el 

valor medio y el extremo local.  

Generación de nodos en dirección al extremo global: en este paso de la 

generación se crean nuevos nodos a partir de cada nodo de la malla 

inicial en dirección al extremo global. Para esto, se utiliza el valor de r 

calculado por la ecuación (0.5) sustituyendo ne por ng. Luego se define 

la función de generación g: 

'∗(4) = \

H#(4),			&4		HK[0,1] ≤ /	
									

HK[H#(4), '6(4)]	C'	OP/O	%K&O
 (0.9) 

donde el valor medio (vm) entre el nodo actual y el extremo global se 

calcula utilizando la ecuación (0.7). 

Según la función g, si existe una gran diferencia entre la calidad del 

extremo global y el nodo actual, hay mayor probabilidad de que la i-

ésima componente tome valores más cercanos a ng, en caso contrario 

se valoriza con el valor medio. 

Generación de nodos a partir de los más externos de la malla: En este 

paso se completa la cantidad total de nodos que debe tener la malla, a 

partir de los nodos fronteras. Para detectar este tipo de nodos se utiliza, 

para este caso de estudio, el valor de la norma de cada uno, definida 

por la ecuación: 

‖'‖ = =>('(4))$
4

25,

!
 (0.10) 
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Los nodos de mayor norma son los que están situados en el contorno 

(puntos más externos) de la malla inicial y los de menor norma se 

consideran los nodos que más cerca se encuentran del origen 0m (puntos 

más internos)32. La función h permite generar nuevos nodos en dirección 

de las fronteras definidas para este caso de estudio, mediante las 

expresiones: 

Para los nodos más externos: 

'∗(4) = \

'5(4) + 8,			&4	'5(4) > 0

'5(4) − 8,			&4	'5(4) < 0

 (0.11) 

Para los nodos más internos: 

'∗(4) = ^

|'5(4) − 8|,			&4	'5(4) > 0

|'5(4) + 8|,			&4	'5(4) ≤ 0

 (0.12) 

donde el desplazamiento w se calcula como: 

8 = ?86 −87@ ∙
X − U

X
+ 87 (0.13) 

donde el parámetro M y la variable j, están estrechamente relacionados 

y provocan las variaciones en el valor de w; el primero representa el 

número total de iteraciones del algoritmo o un número máximo de 

evaluaciones de la función objetivo (criterio más utilizado). Por su parte, j 

 

32 La utilización del origen como referencia para determinar los puntos más internos fue elegida 
debido a un conocimiento previo del problema, donde en 18 funciones de las 20, este punto 
representa el centro del espacio de búsqueda. 
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denota el valor actual de uno de los criterios mencionados 

anteriormente. La variable w0 representa el desplazamiento inicial y wf el 

valor final de este (si w0>wf efecto decreciente). Para obtener 

desplazamientos decrecientes relacionados con las amplitudes de cada 

función, se desarrolló una propuesta adaptativa, donde w0=am/10 y wf 

=am/100. Por su parte am denota la amplitud media del intervalo 

permitido para la i-ésima componente y se calcula como: 

K# =
|4'!| + |&RS|

2
 (0.14) 

Según las ecuaciones utilizadas para la función h se puede dar el caso 

que el valor de alguna de las componentes no esté dentro del intervalo 

permitido [inf, sup]. Entonces se corrige utilizando la siguiente regla: 

'∗(4) = ^

HK[inf, H#], &4		'∗(4) < 4'!

HK[H#, &RS], &4		'∗(4) > &RS

 (0.15) 

donde vm representa el valor medio del intervalo permitido para la 

componente i y se calcula utilizando la ecuación (0.7). 

Análisis interno del método  

En este epígrafe se realiza un estudio del comportamiento de algunos de 

los elementos involucrados en el proceso de exploración de DMO en la 

solución de las 19 funciones multimodales presentadas anteriormente.  

Los experimentos serán descritos de la siguiente manera: 
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1. Tamaño de la población: se experimenta con distintos tamaños de 

malla para probar si tiene influencia en la calidad de los 

resultados. 

2. Operador de limpieza: se estudia el comportamiento del método 

utilizando o no la limpieza adaptativa y algunas variantes con 

valores constantes. 

3. Expansión hacia las fronteras: se comparan los resultados del 

método utilizando el operador de exploración a través de los 

nodos fronteras y sin utilizarlo; es decir, usando la función h y sin 

usarla. 

Todos los experimentos se realizaron para dimensión 10 de las funciones 

involucradas, con un número máximo de evaluaciones de la FO de 100 

000. Todos los resultados fueron computados como promedio sobre 25 

corridas independientes. 

Tamaño de la malla 

En las metaheurísticas poblacionales es muy importante la definición del 

tamaño de las poblaciones para obtener un buen desempeño de estos 

métodos. Por ejemplo, en los GA las poblaciones deben de ser grandes 

[108]; debido a que no todos los individuos influyen en la evolución de la 

población, en cada iteración, se realiza un proceso de selección que 

obtiene solo un subconjunto de esta para generar nuevos individuos. En 

el caso de los algoritmos PSO, ocurre lo contrario; en ellos se recomienda 

utilizar poblaciones pequeñas [20] debido a que todos los agentes 

cambian de posición, influyendo directamente en el desplazamiento de 

la bandada. 
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El proceso presentado por DMO es muy parecido al de PSO, donde todos 

los nodos de la malla inicial intervienen en la exploración. Debido a esta 

similitud, se estudian distintos tamaños de malla inicial (8, 12, 24, 50). Para 

todos los casos, el tamaño total de la expansión es 9 = 394 + 94 2⁄ , con el 

objetivo de generar con el operador de las fronteras una cantidad de 

nodos, al menos, igual a la mitad de la malla inicial. En este estudio se 

utilizan todos los operadores de DMO tal y como se formularon 

anteriormente.  

A continuación, se muestran los resultados del test de Iman-Davenport 

con 2 y 38 grados de libertad de la distribución F, donde se puede 

apreciar que existe alguna diferencia entre los algoritmos del grupo de 

control; debido a esto la hipótesis de igualdad es rechazada. 

Tabla 12: Resultados del test de Iman-Davenport para los distintos tamaños de 
malla. 

Método Valor del 
Test 

Valor de 
distribución F Valor p Hipótesis  

Iman-
Davenport 27,580 3,2448 6,82E-9 R 

Seguidamente se aplica una prueba de comparaciones múltiples para 

detectar donde están las diferencias encontradas en la tabla anterior.  
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Ilustración 10: Resultados del test de Bonferroni-Dunn para el tamaño inicial de la 
malla en DMO. 

Según los resultados del test de Bonferroni-Dunn, mostrados en la 

Ilustración 10, los resultados para un tamaño de malla inicial igual a 

cincuenta (DMO(50)) son significativamente superiores que para las otras 

configuraciones realizadas. Esta conclusión se debe a que el orden 

medio de todas las variantes computadas están por encima del patrón 

de comparación (2,5377) definido para el valor crítico (CD) reportado 

por la configuración de control (DMO(50)). En lo adelante se utiliza este 

tamaño de malla inicial para los estudios siguientes. 

 Operador de limpieza adaptativo 

Las columnas DMO-SC representan las soluciones del algoritmo sin el 

operador de limpieza y DMO-CA utilizando la limpieza adaptativa. Por 

otra parte, DMO-C1, DMO-C2, DMO-C3, DMO-C4 y DMO-C5 muestran las 

soluciones de DMO con el operador de limpieza para distintos valores 

constantes de la distancia, que representan una parte (1/4, 1/8, 1/16, 

1/50 y 1/100, respectivamente) de la amplitud del dominio en cada 

dimensión (ecuación (0.8)). 

4,525
3,700

2,950

1,900

DMO(8) DMO(12) DMO(24) DMO(50)

2,5377    CD = 0,6377
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Tabla 13: Resultados del test de Iman-Davenport para las distintas alternativas 
de limpieza. 

Método Valor del 
Test 

Valor de 
distribución Valor p Hipótesis  

Iman-
Davenport 26,315 3,2448 1,79E-19  R 

Como se muestra en la ¡Error! No se encuentra el origen de la referencia., 

el estadístico de Iman-Davenport rechaza la hipótesis de igualdad, 

debido a que existen diferencias significativas en el grupo de algoritmos 

involucrados. Por este motivo se aplica el test de comparaciones 

múltiples Bonferoni-Dunn.  

 

Ilustración 11: Resultado del test de Bonferoni-Dunn para las distintas alternativas 
de limpieza. 

La figura anterior muestra que el algoritmo de control (DMO-CA) obtiene 

resultados significativamente superiores a todos los algoritmos que se 

encuentran por encima de la recta que representa el patrón de 

comparación (3,49) para el valor crítico (CD=1,64). Con respecto a los 

algoritmos DMO-C2 y DMO-C3 no se encuentran diferencias significativas. 

Para verificar este resultado se aplica un test de Holm entre los tres 

algoritmos estadísticamente similares, con DMO-CA como algoritmo de 

control (menor orden medio). 

4,15

2,70 2,85

4,50
5,45

6,50

1,85

DMO-C1 DMO-C2 DMO-C3 DMO-C4 DMO-C5 DMO-SC DMO-CA

3,49  CD = 1,64
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En la Tabla 14 se evidencia claramente que, en todos los casos de 

comparaciones múltiples, el algoritmo de control es superior 

estadísticamente para un valor de significación de 0,05. Esto se debe a 

que el valor p de cada comparación es menor que el valor α/i 

correspondiente, por este motivo, la hipótesis de igualdad es rechazada 

en cada comparación. 

Tabla 14: Resultados del test de Holm, DMO-CA como algoritmo de control. 

 
Algoritmo 

Z Valor p α/i Hipótesis 

DMO-C3 2,2135 0,0248 0,025 R 
DMO-C2 2,0554 0,0398 0,05 R 

 

De esta manera se puede resumir que la utilización del operador de 

limpieza adaptativo le brinda ventajas al método DMO. En lo adelante, 

se utiliza para realizar los estudios restantes. 

Generación mediante los nodos fronteras 

Este proceso de generación se encarga de explorar el espacio de 

solución en dirección a las fronteras definidas para el problema en 

cuestión. Por ello, es necesario realizar una experimentación para 

determinar si es aconsejable aplicarlo al conjunto de funciones de 

prueba. 

Seguidamente se realiza el estudio estadístico de los resultados 

experimentales, donde la columna DMO-SF representa el algoritmo DMO 

sin utilizar el operador de fronteras y DMO-F para el caso en que sí lo 

utiliza. 
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Tabla 15: Resultados del test de Wilcoxon para el operador de las fronteras. 

Algoritmo R+ R- Valor p Hipótesis 
DMO-F vs DMO-SF 46,00 164,00 0,028 R 

Como se puede apreciar en la Tabla 15 la hipótesis de igualdad se 

rechaza a favor del algoritmo DMO-F, por lo que los resultados de DMO, 

utilizando la generación de nodos hacia la frontera, son 

significativamente mejores que la variante que no la utiliza (DMO-SF).  

En lo adelante se utiliza el algoritmo DMO con el operador adaptativo de 

limpieza y el operador de generación de nodos a partir de las fronteras.  

Estudio comparativo con otros métodos 

Se realiza un estudio comparativo entre la metaheurística DMO y otras 

que han mostrado un alto desempeño en la actualidad. Estos métodos 

son buenos representantes de Algoritmos Evolutivos e Inteligencia 

Colectiva. En ningún caso se hace uso de algoritmos de búsqueda local 

para mejorar las soluciones. A continuación, se presenta una breve 

descripción de estos métodos: 

Ø Algoritmo Cross generational elitist selection, Heterogeneous 

recombination, and Cataclysmic mutation (CHC) con codificación 

real [41]. Es un algoritmo muy competitivo tanto en codificación 

binaria como real. Todos los parámetros son los propuestos por los 

propios autores, con cruce BLX-0,5 [40]. 

Ø Algoritmo Steady-State Genetic Algorithm (SSGA) [109], con 

selección de padres Negative Assortative Mating [110] [111], con 

Nnam=3, y estrategia de reemplazo del peor (Replace Worst). Este 
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algoritmo presenta un adecuado comportamiento de exploración 

y explotación.  

Ø Algoritmo Linearly Decreasing Inertia Weigth in Particle Swarm 

Optimization (LDWPSO) [112]. Se considera el algoritmo PSO 

propuesto por Shi y Ebenhart aplicando la configuración de los 

autores: la inercia varía desde wmax=0,9 hasta wmin=0,4; y los 

parámetros c1 y c2 valen 2,8 y 1,3 respectivamente. 

Ø Algoritmo Opposite Differencial Evolution (ODE) [110]. Este 

algoritmo es un algoritmo del estado del arte en codificación 

continua en el que se combina un algoritmo de Evolución 

Diferencial [47] con una técnica de opuestos para fomentar la 

diversidad.  

En todos los casos se utilizaron los parámetros definidos por los autores.  

Una propiedad muy estudiada en las metaheurísticas es la escalabilidad. 

Esta propiedad garantiza que si se aumenta la dimensión de las 

instancias el método sigue siendo competitivo. Para probar el 

comportamiento de DMO en problemas escalables se utilizan las mismas 

funciones de test pero con dimensiones 30 y 50, con 300 000 y 500 000 

evaluaciones de la función objetivo respectivamente como condición de 

parada. 

A continuación, se presenta el análisis estadístico realizado sobre las 

Tablas de resultados. 
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Tabla 16: Test de Wilcoxon para comparaciones de DMO en dimensión 10. 

Algoritmo R+ R- Valor p Hipótesis 
SSGA vs DMO 210 0 0,000 R 
CHC vs DMO 181 29 0,004 R 
ODE vs DMO 89 121 0,55 A 
LDWPSO vs DMO 210 0 0,000 R 

Tabla 17: Test de Wilcoxon para comparaciones de DMO en dimensión 30. 

Algoritmo R+ R- Valor p Hipótesis 
SSGA vs DMO 210 0 0,000 R 
CHC vs DMO 143 67 0,159 A 
ODE vs DMO 135 75 0,263 A 
LDWPSO vs DMO 154 56 0,000 R 

Tabla 18: Test de Wilcoxon para comparaciones de DMO en dimensión 50. 

Algoritmo R+ R- Valor p Hipótesis 
SSGA vs DMO 210 0 0,000 R 
CHC vs DMO 157 53 0,042 R 
ODE vs DMO 200 10 0,000 R 
LDWPSO vs DMO 194 16 0,001 R 

Según los resultados del test de Wilcoxon (Tabla 16, Tabla 17 y Tabla 18) 

computado para cada caso, se puede observar que: 

Ø Para dimensión 10, DMO es significativamente mejor que SSGA, 

CHC y LDWPSO. Sólo es peor en términos absolutos respecto a ODE, 

pero no de una forma significativa. 

Ø Para dimensión 30, DMO es mejor que todas las demás alternativas 

consideradas. En el caso específico de SSGA y LDWPSO de forma 

significativa, la diferencia con respecto a CHC disminuyó con 

relación a la dimensión anterior. 
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Ø Por último, para la dimensión 50 los resultados obtenidos por DMO 

son significativamente mejores que los de todas las propuestas 

consideradas. El algoritmo que más se acerca a los resultados de 

DMO es el CHC. 

En términos de escalabilidad se puede observar que el método DMO 

presenta un alto nivel de aplicabilidad. Esto se evidencia claramente en 

las conclusiones anteriores; donde para dimensión 10 obtiene peores 

resultados que ODE; ya para dimensión 30 supera a todas las demás, 

aunque en algunos casos no de forma significativa. Y por último, para la 

dimensión 50 sus resultados superan significativamente a todas las 

propuestas implementadas. 

Conclusiones parciales 

En este capítulo se introdujo una metaheurística poblacional llamada 

Optimización Basada en Mallas Dinámicas (denotada por DMO), la cual 

incorpora nuevas formas para explorar el espacio de búsqueda. Esto lo 

diferencia de otros métodos poblacionales en que: 

Ø Utiliza en una misma iteración del algoritmo la atracción hacia los 

extremos locales de cada vecindad y hacia el extremo global 

obtenido hasta el momento. Esto provoca un equilibrio entre 

explotación y exploración del espacio de búsqueda. 

Ø Se realiza una selección de la malla inicial en cada iteración de 

manera elitista en cuanto a calidad, teniendo en cuenta la 

separabilidad entre los nodos a través de un operador de 

limpieza. De esta manera, se garantiza mantener una diversidad 
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controlada en la población que facilite una mayor exploración 

del espacio de solución. 

Ø El operador de limpieza funciona de manera adaptativa; ya que 

decrece el valor de la distancia permitida entre nodos a medida 

que se ejecuta el algoritmo, en dependencia de la amplitud de 

cada intervalo. Este funcionamiento provoca que el método 

comience con un nivel alto de exploración, el cual decrece a 

medida que disminuye la distancia permitida con la ejecución 

del algoritmo. Lo contrario sucede con el nivel de explotación del 

método. 

Ø Se introduce una forma para explorar en dirección a las fronteras 

del espacio de solución. Este proceso ocurre mediante el 

operador de generación a través de los nodos más externos y 

menos externos de la malla. Los resultados experimentales 

muestran que esta alternativa de generación de nodos favorece 

la exploración para las funciones estudiadas, por lo que resulta 

necesario definir de forma apropiada el significado de fronteras 

para un problema determinado. 

Se probó que el algoritmo DMO presenta un alto nivel de escalabilidad, 

obteniéndose con el mismo resultados superiores de manera general a 

los demás algoritmos del estado del arte involucrados en la 

comparación. 
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CAPÍTULO 4: SOLUCIÓN AL PROBLEMA DE SELECCIÓN Y ESCALAMIENTO DE 

MOVIMIENTOS SÍSMICOS FUERTES 

En la actualidad se realizan grandes esfuerzos por aplicar métodos, cuya 

aplicabilidad ha sido probada experimentalmente, en la solución de 

problemas de la vida real. Así, es posible alcanzar soluciones más 

eficaces y eficientes en un entorno cada vez más exigente y competitivo.  

Otro elemento que motiva el creciente interés de los investigadores en 

resolver problemas reales de optimización está dado en que la 

modelación y solución de estos usualmente plantea retos nuevos, no 

considerados antes en los estudios teóricos; de modo que se hace 

necesario realizar modificaciones o adaptaciones a los métodos 

existentes o desarrollar otras alternativas que se adecuen mejor a las 

características de los problemas a resolver. 

Este es el caso del estudio que se presenta en este capítulo, donde se 

desarrolla la aplicación de los métodos propuestos a un problema real en 

el área de la Sismología. 

Descripción del dominio de aplicación  

La Ingeniería Sísmica basada en niveles de desempeño exige la 

utilización cada vez más frecuente de los procedimientos avanzados de 

análisis de estructuras con historias de tiempo del movimiento del suelo 

(acelerogramas) para la estimación estadística de la respuesta sísmica 

de estructuras [113, 114]. En el transcurso de la humanidad han ocurrido 

grandes desastres causados por fuertes terremotos; la principal causa de 

pérdidas humanas está relacionada con el nivel de resistencia de las 

construcciones en zonas activas. En la actualidad existen diferentes 
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herramientas computacionales que simulan el desempeño de distintas 

edificaciones frente a terremotos de laboratorio [115]. Para garantizar la 

confiabilidad de la predicción de la respuesta y del diseño estructural, se 

hace necesario utilizar un conjunto de historias de tiempo del movimiento 

del suelo reales que sean compatibles con el nivel de amenaza sísmica 

de la región de estudio [116]. Esta compatibilidad puede ser lograda 

utilizando ya sea registros sísmicos sintéticos o reales, cuyas ordenadas 

espectrales de respuesta “igualen” a las del espectro de diseño del suelo, 

amortiguado en un 5%, del suelo dentro de un margen de error 

aceptable para el diseñador o estipulado por el código de diseño, en el 

rango de períodos estructurales considerado. 

El espectro de respuesta no es más que la gráfica construida a partir del 

máximo valor de la respuesta de un conjunto de osciladores (suelos, 

edificios, puentes, etc.) que vibran con un período determinado, al ser 

sometidos a una excitación sísmica. La unión de los l puntos con sus 

respectivos períodos forma una gráfica. Estas respuestas se pueden 

expresar en términos de desplazamiento relativo, velocidad relativa y 

aceleración absoluta. 

El amortiguamiento expresa la atenuación de la amplitud de la onda 

sísmica en el tiempo. Esta pérdida o transformación de energía cinética 

está asociada a diferentes mecanismos que se oponen al movimiento; 

entre ellos la viscosidad, la fricción ó la histéresis. Un ejemplo más 

concreto es el de una onda sísmica atravesando por diferentes medios 

(estratos de suelo), que varían de acuerdo con sus propiedades 

mecánicas. El amortiguamiento se suele expresar como un porciento (%) 

del amortiguamiento crítico bajo suposición elástica del medio. En el 
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estudio que se presenta aquí se considera como valor de 

amortiguamiento el 5%. 

Espectro de diseño: Debido al carácter aleatorio de los terremotos y de 

sus espectros de respuesta, los espectros de diseño se determinan a partir 

de estudios estadísticos de familias de movimientos sísmicos. Mediante los 

espectros suavizados se puede obviar la necesidad de hacer cálculos de 

edificios para cada uno de los movimientos sísmicos que pudieran ocurrir 

en una región de interés 

Para realizar el estudio de resistencias de las estructuras se pueden 

emplear lo mismo historias de tiempo generadas artificialmente, que 

acelerogramas de sismos reales ocurridos en otros escenarios siempre y 

cuando se puedan aproximar, lo más posible, al acelerograma que se 

espera en el lugar en términos de magnitud, distancia epicentral, la 

profundidad, el mecanismo focal y el perfil de suelo. Sin embargo, en una 

región dada, no siempre es posible identificar todos estos parámetros al 

definir un sismo de diseño y tampoco es posible encontrar acelerogramas 

que cumplan todas las condiciones deseadas, especialmente en 

aquellas zonas donde la recurrencia de sismos fuertes es muy baja como 

es el caso de Cuba. Lo anterior justifica la necesidad de realizar ciertas 

manipulaciones de registros sísmicos originales, con el objetivo de 

ajustarlos para reproducir las características que se desean en nuestro 

país. Esta es la base sobre la que descansa el surgimiento de diferentes 

métodos para la generación de terremotos compatibles con la amenaza 

del sitio y del escalamiento de historias de tiempo de terremotos fuertes 

reales para hacerlos compatibles con los espectros de diseño de un área 

determinada [117]. 
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Problema de Selección y Escalamiento de movimiento sísmicos fuertes 

De forma general el Problema de Selección y Escalamiento de registros 

de movimientos sísmicos fuertes (PSE) se perfila como un problema sobre 

un dominio discreto, que consiste en seleccionar dentro de un conjunto 

de terremotos aquellos cuyo espectro respuesta promedio se aproxime lo 

más posible a un espectro objetivo (espectro de diseño para diferentes 

perfiles de suelo) dado un nivel de amortiguamiento. Conjuntamente con 

la selección se realiza un proceso de escalamiento, el cual garantiza la 

obtención de amplitudes de ordenadas espectrales compatibles con las 

que producirían sismos probables de registrar en Cuba.  

Proceso de Selección de registros de sismos fuertes 

En Cuba se realizan actualmente análisis de peligro sísmico probabilísticos 

convencionales con base en una escala de intensidad macrosísmica; 

debido a la falta de registros de terremotos fuertes y también de recursos 

económicos y tecnológicos para la ejecución de estudios detallados de 

las características del movimiento proveniente de cada fuente sísmica 

por separado. Por estas razones el espectro de diseño elástico de la 

actual norma cubana de cálculo sismo resistente, NC 46: 1999, se ha 

estimado como la envolvente suavizada de todos los posibles espectros 

de respuesta de sismos de varias fuentes sismogénicas internacionales 

(Peligro Uniforme) que ejercen influencia sobre un sitio o región 

considerando, ya sea movimientos sintéticos o registros de movimientos 

de señales débiles escaladas. La dificultad de esta aproximación radica 

en que se pueden perder aspectos esenciales en la estimación de daño 

potencial a la resistencia y la estabilidad de las edificaciones. No 

obstante, existe una tendencia a nivel internacional de realizar análisis de 
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peligro sísmico probabilístico más robusto como base para el diseño por 

confiabilidad de las edificaciones. 

Internacionalmente existen distintas fuentes de datos de registros sísmicos 

fuertes confiables, las cuales contienen gran cantidad de terremotos 

ocurridos a lo largo de la historia. Estas bases de casos son una fuente 

muy rica de recursos para la búsqueda de fenómenos que pudieran 

ocurrir según nuestras características de fuentes, trayectorias y suelos.  

En otros trabajos desarrollados previamente empleando Algoritmos 

Genéticos [118], se han desarrollado técnicas para reducir el espacio de 

búsqueda de este problema como por ejemplo: realizar un 

agrupamiento previo de las formas espectrales de los tipos de 

movimientos sísmicos, utilizando técnicas de agrupamiento. De manera 

que todos los terremotos dentro de cada clúster cumplen con las 

condiciones para formar parte de una solución. Esto está dado por la 

ausencia de un criterio físico específico en la determinación del factor de 

escalado (SI), ya que este factor es un simple valor escalar que se aplica 

a las ordenadas espectrales aumentando o disminuyendo sus 

amplitudes, dentro de un rango especificado por el ingeniero. En este 

caso, el SI, no es un valor escogido al azar sino un parámetro calculado a 

partir del propio espectro de respuesta, que expresa el contenido 

energético dentro de un rango de frecuencias, por lo que todos los 

terremotos de la base de casos pueden ser candidatos para formar parte 

de una solución. Este valor se puede utilizar para obtener un efecto 

parecido al agrupamiento, pero con un sentido físico, para que la 

búsqueda se centre solo en los terremotos cuyos factores de escalado de 

los espectros respuestas, estén en un rango definido por el ingeniero 

estructural (ecuación (0.1)). 
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 (0.1) 

Donde Smin y Smax representan el rango permitido para los factores de 

escalado. 

Cálculo del error específico 

El error calcula cuánto se acerca el promedio que forma una solución al 

espectro objetivo para un tipo de suelo (sitio) específico. Una solución 

será mejor que otra si tiene un menor error específico (EE) con respecto a 

un espectro objetivo, siendo el error la función a minimizar en el problema 

y definido de la siguiente manera:   

cc = > de
∑ [gh2 ∙ gi2(P)]$8
25,
∑ gh2

$8
25,

− B(P)j

)"

)5)#
 (0.2) 

donde t es el período de vibración fundamental de la estructura, SIi el 

factor de escalado genérico correspondiente al registro número i, SAi(t) el 

valor de la aceleración espectral del registro sísmico número i en el 

período t, F(t) el valor del espectro de diseño objetivo (para un sitio dado) 

en el período t, t0 el período inicial a considerar (Ejemplo: t0 = 0,2) y tm el 

período final a considerar (Ejemplo: tm = 1,5). 

La definición formal del problema es por tanto: la búsqueda del error 

mínimo específico entre el espectro medio escalado del conjunto de k 

terremotos y el espectro objetivo, formulado a través de la función de 

minimización, en un período determinado. 

0,, maxminmaxmin >££ SSSSIS
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Proceso de ajuste de los espectros de respuesta 

Los factores de escalado obtenidos deben garantizar que la solución 

encontrada quede, respecto al espectro objetivo, dentro de ciertos 

límites especificados por el diseñador. Es por ello que el proceso de ajuste 

se realiza recorriendo la curva del espectro promedio, punto a punto, 

desde t0 hasta tm; para detectar las áreas negativas. 

El proceso de ajuste se realiza recorriendo la curva del espectro 

promedio, punto a punto, desde to hasta tm; para detectar si en algunas 

zonas el espectro promedio quedó por debajo del objetivo; esto se logra, 

chequeando los valores del coeficiente c y se define mediante los pasos 

siguientes: 

Paso 1: Calcular la relación de ajuste (c) punto a punto entre las 

ordenadas espectrales objetivo (OEO) y promedio (OEP). 

%(P) =
-c-(P)

-ck(P)
	 , 							P6 ≤ P ≤ P9 (0.3) 

Paso 2: Calcular la constante de ajuste (C), como el valor máximo entre 

todas las relaciones c(t) > 1. 

l = #Km
)←)#,)"

%(P) (0.4) 

En términos sísmicos lo que se persigue con el proceso de ajuste es 

reconsiderar todos aquellos puntos donde las ordenadas espectrales que 

conforman una solución generen un espectro respuesta de menor 

intensidad que las estimadas por los estudios de peligro sísmico en nuestro 

país, por seguridad de las construcciones. 
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Ilustración 12: Representación de áreas negativas entre el espectro objetivo y el 
espectro promedio. 

Proceso de Escalado 

El objetivo de este proceso es modificar los movimientos sísmicos 

ocurridos en otros escenarios internacionales de manera que produzcan 

espectros respuestas compatibles con el peligro sísmico de nuestras zonas 

sísmicas y que puedan ser utilizados en el estudio de resistencia de las 

estructuras de acuerdo con la Norma Cubana. 

El cálculo del factor de escalado está definido por el criterio de 

escalamiento que adopte el ingeniero estructural. Existen varios criterios 

de escalamiento dados por diferentes investigadores, cuyos estudios han 

demostrado el grado de correlación existente entre el índice del 

movimiento sísmico utilizado como parámetro escalable y la respuesta 

estructural (daño). En el software se implementan todos los tipos de 

escalados para una mayor aplicabilidad del mismo, pero según los 

expertos el escalado en términos de intensidad espectral [117] es el más 
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utilizado, debido a que solo se manipula la amplitud de la onda sísmica y 

no la frecuencia como la mayoría de los criterios existentes [119-122].  

Criterio de escalamiento según la intensidad de la aceleración de 

respuesta: (ASI) 

gh = n gi(P, o)IP
)"

)#
 (0.5) 

donde SA representa el espectro de aceleración, para un determinado 

nivel de amortiguamiento 5 % de un espectro objetivo. 

Estudio experimental  

Por la necesidad en Cuba de realizar estudios de resistencia de 

estructuras en zonas activas y no contar con una aplicación que realice 

la selección de los terremotos utilizados para el análisis, se decidió crea 

una implementación computacional montada sobre software libre 

(JAVA). Para la elección del método heurístico que funciona como 

núcleo principal del software, se realizó un estudio experimental (el cual 

se muestra a continuación) que incluye los algoritmos propuestos en esta 

investigación (TS-ACO y DMO), así como otras metaheurísticas tales como 

la Optimización Basada en Colonia de Hormigas (ACO) y un método 

Voraz basado en la Búsqueda de los Vecinos más Cercanos (Greedy- 

Neighbor Near Search; G-NNS) [16]. 

Aplicación de la Optimización basada en Colonia de Hormigas en una 

y dos etapas 

Para solucionar el problema PSE con las técnicas basadas en colonia de 

hormigas (ACO y TS-ACO), se realizó una modelación, en la cual cada 
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nodo del grafo representa un terremoto de los que componen la base de 

caso seleccionada, y los arcos, transiciones entre estos. De manera 

específica, todos los nodos están conectados con todos y sin dirección 

alguna. 

Otros elementos para tener en cuenta para este problema son: el 

significado de los rastros de feromona y la función heurística, ambos 

elementos responsables de que los métodos realicen una buena 

exploración del espacio de solución. Los rastros de feromona son 

asociados a los nodos del grafo, ya que no interesa el orden en que 

fueron seleccionados los terremotos en el proceso de búsqueda, solo 

cuál fue seleccionado. En el software fueron implementadas varias 

funciones heurísticas propuestas por los especialistas con un sentido 

totalmente físico. A continuación, se describe la función utilizada para la 

validación de los resultados y la que aparece por defecto en la 

aplicación: 

p2< = ^

∞									,					&4			gh< = 1

1

r1 − gh<r
	,				&4			gh< ≠ 1

 (0.6) 

donde SIj, representa el factor de escalado del terremoto j. Según los 

especialistas en sentido físico, si el factor de escalado es igual a uno, 

significa que el movimiento del terreno resultó ser totalmente compatible 

con el espectro respuesta definido para ese sitio, hecho que señala una 

condición ideal; ya que el espectro de un movimiento real nunca 

resultaría plenamente coincidente, en todas sus ordenadas espectrales, 

con el espectro medio suavizado de muchos terremotos diferentes. En 

otros casos, a medida que este valor se acerca a uno, más 
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características en común con el espectro de sitio estudiado tiene el 

terremoto que lo posee.  

Como única restricción a este problema se tiene que un mismo terremoto 

no puede ser seleccionado más de una vez para formar parte de una 

misma solución. 

La Tabla 19 muestra los parámetros utilizados para la ejecución de las 

estrategias de exploración en una y dos etapas del algoritmo MMAS 

(primera columna). La condición de parada definida para esta 

experimentación representa una cantidad máxima de iteraciones (Cimax). 

Por solicitud de los especialistas se realizaron las experimentaciones para 

encontrar soluciones de longitud siete (cantidad de terremotos). Debido 

al tamaño de las soluciones y la gran cantidad de terremotos que 

presentan las bases de casos seleccionadas, se decidió utilizar en el caso 

de la búsqueda en dos etapas un radio igual a r=0,5 (valor donde se 

alcanza la mayor eficiencia del método). 

Tabla 19: Parámetros utilizados para la ejecución de los métodos basados en 
hormigas. 

Algoritmo m τ(0) ρ α β r Condición de 
parada 

MMAS 15 0,2 0,8 2 3 - Cimax=1000 
TS-MMAS 15 0,2 0,8 2 3 0,5 Cimax=1000 

Para este algoritmo los valores máximos y mínimos de feromona fueron 

computados según las ecuaciones (0.10) y (0.11). 

 Aplicación de la Optimización basada en Mallas Dinámicas  

Al resolver este problema usando DMO cada nodo de la malla inicial 

representa una lista con k terremotos (para las experimentaciones k=7), 
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donde cada elemento es identificado por el índice que tiene el 

terremoto en la base de casos. Los operadores de DMO para este 

problema de optimización discreta son las siguientes: 

Función f: 

'∗(4) = t
'C(4)		&4	HK[0,1] < /

'(4)		C'	OP/O&	%K&O&		
 (0.7) 

Función g: 

'∗(4) = t
'6(4)		&4	HK[0,1] < /

'(4)		C'	OP/O&	%K&O&		
 (0.8) 

 Donde r se calcula como sigue: 

/ = 1 − 0,5 ∙
B-('C)ó	B-('6)

B-(')
 (0.9) 

Función h: 

'∗(4) = t
'5(4)		&4	HK[0,1] > 8

gK(4)		C'	OP/O&	%K&O&		
 (0.10) 

Para la función h el valor de w es calculado según la ecuación (0.13) 

(con w0=1 y wf=0) y Sa representa una selección aleatoria dentro del 

conjunto de terremotos que no estén en la solución actual. Para 

identificar los nodos de las fronteras se utilizó el valor del factor de 

escalado (SI) del espectro promedio de cada solución (ecuación (0.5)), 

donde los nodos cuyo factor SI estén más distantes de uno, representan 

la frontera superior (más externos) y los más cercanos a uno, la frontera 
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inferior (más internos). Esta forma de modelar las fronteras se llevó a cabo 

porque según los expertos el valor uno representa, en términos físicos, 

total coincidencia entre un espectro respuesta y un objetivo.     

Para la experimentación se utilizó como tamaño de la malla inicial 12 

nodos, tamaño máximo de la expansión 42 y como condición de parada 

se fijaron 1000 iteraciones. 

 Algoritmo Voraz basado en la Búsqueda de los Vecinos más Cercanos 

El algoritmo G-NNS busca para cada posición de la solución, el espectro 

respuesta (terremoto) en la base de casos,  que más se ajusta al espectro 

objetivo en un perfil de suelo determinado, según su factor de escalado 

(utilizando la ecuación (0.6)). De esta manera, se obtienen los k 

terremotos que más se ajustan al espectro objetivo definido. La 

implementación de este algoritmo se realizó por una propuesta de la 

contraparte (los expertos de dominio), pensando que sería la variante 

más aceptada para la solución de este problema.  

Estructura de los datos utilizados  

La base de casos de movimientos fuertes PEER33 representa la 

información recolectada por más de 143 estaciones en las regiones 

activas del pacífico, procesada por el Centro de Ingeniería del Pacífico y 

presentada en el 2001 para la comunidad científica. 

 

33Toda la información académica se puede encontrar en 
http://peer.berkeley.edu/smcat/data.html, procesada por “The Pacific Earthquake Engineering 
Research Center through the Earthquake Engineering Research Centers Program of the National 
Science Foundation under Award number EEC-9701568”. 
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Ilustración 13: Estructura de la base de historias de terremotos PEER. 

La Ilustración 13¡Error! No se encuentra el origen de la referencia. muestra 

la estructura de esta base de casos. Debido a la gran cantidad de rasgos 

o variables que contiene, solo se muestra una parte de ella. Esta base de 

sismos cuenta con 1557 casos o registros de terremotos y con casi 150 

variables, dentro de las cuales se consideran 105 que pertenecen al 

período de tiempo total registrado de 0 a 10 segundos (columnas que 

comienzan con T, seguido del tiempo especificado). Las variables 

restantes dan información innecesaria para el proceso de búsqueda 

tales como: el nombre del terremoto, en qué año ocurrió, qué estación 

los reportó, entre otros datos. 

Los datos que forman los espectros objetivos de nuestro país fueron 

suministrados por los especialistas en Ingeniería Sísmica. Estos datos se 

dividieron en cuatro perfiles de suelo o sitios con tres zonas de peligro 

sísmico cada uno  Ilustración 14. 
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Ilustración 14: Ejemplo de la norma cubana para distintos perfiles de suelo 
peligroso. 

La columna A son los períodos en segundos, hasta 5 segundos, con un 

paso coincidente con el de los espectros de respuesta de la base de 

terremotos PEER, para evitar así la existencia de puntos flotantes en el 

escalamiento, integración y funciones de ajuste. Las columnas de la B a 

la D son las ordenadas espectrales para cada zona sísmica expresada en 

términos de aceleración del terreno como fracción de la gravedad 

(a/g). Nuestro espectro actual es asintótico a partir de los 3 segundos de 

período; lo que se hizo fue alargar con ese mismo comportamiento hasta 

los 5 segundos, para tener la cantidad de datos que faciliten el match. 

La base de casos inicial llega hasta los 10 segundos de períodos. Esta se 

modificó y se acotó a los 5 segundos, pues en nuestro país actualmente 

no existen estructuras que oscilen con valores de períodos tan altos. No 

obstante, este es un aspecto que pudiera ser modificable según las 

nuevas necesidades. 
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Análisis de los resultados obtenidos por los métodos presentados 

En este epígrafe se realiza el estudio experimental de los resultados 

obtenidos por los métodos propuestos, para lo cual se utilizó el marco 

estadístico del Epígrafe 1.3. Los algoritmos fueron computados utilizando 

la base de casos sin filtrar, con el objetivo de verificar el comportamiento 

de los métodos para grandes volúmenes de datos. Además de esto, se 

realizaron pruebas utilizando o no el proceso de ajuste de las soluciones. 

Para todas las pruebas, la cantidad de terremotos que componen una 

solución es igual a siete (k=7). 

A continuación, se presenta el análisis estadístico desarrollado sobre los 

resultados para la calidad de las soluciones. Debido a errores detectados 

por los especialistas en los datos del perfil de suelo dos, no se presentan 

soluciones para este caso.  

Tabla 20: Resultados del test de Iman-Davenport para el caso de estudio. 

Método Valor del 
Test 

Valor de 
distribución F Valor p Hipótesis  

 Sin el proceso de ajuste 
Iman-
Davenport 76,155 3,0088 2,09E-12  R 

 Con el proceso de ajuste 
Iman-
Davenport 82,002 3,0088 9,39E-13 R 

La Tabla 20 muestra que tanto para el proceso sin ajuste como con 

ajuste, el test de Iman-Davenport detectó diferencias significativas entre 

los cuatro algoritmos computados para ambos casos. Debido a esto, la 

¡Error! No se encuentra el origen de la referencia. y la ¡Error! No se 

encuentra el origen de la referencia. describen el test de Bonferroni-Dunn, 

donde el algoritmo de control (TS-MMAS) obtiene resultados 
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significativamente superiores que los algoritmos DMO y G-NNS en ambos 

casos, ya que sus rangos medios se encuentran por encima de los 

patrones de comparación (2,814 y 2,759) obtenidos para el valor crítico 

(CD=1,426) computado para esta prueba. 

 Con respecto a los resultados del algoritmo MMAS no se detectan 

diferencias con el algoritmo de control TS-MMAS para ambos casos de 

estudios. 

 

Ilustración 15: Resultados del test de 
Bonferroni-Dunn sin el proceso de 

ajuste. 

 

Ilustración 16: Resultados del test de 
Bonferroni-Dunn con el proceso de 

ajuste. 

Para probar si no existen diferencias significativas, en cuanto a calidad 
de las soluciones, entre los algoritmos MMAS y TS-MMAS se presentan en 
la   
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Tabla 21 los resultados del test de Wilcoxon para ambos casos de 

estudios. En ellos, se puede apreciar como la hipótesis de igualdad es 

aceptada, por lo que se garantiza que las diferencias, aunque existen, no 

son significativas. En el caso sin ajuste la TS-MMAS alcanza mejores 

resultados y para el proceso con ajuste los mejores resultados los obtiene 

MMAS.  
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Tabla 21: Resultados del test de Wilcoxon para ambos casos de estudio. 

Algoritmo R+ R- Valor p Hipótesis 
 Sin el proceso de ajuste 
TS-MMAS vs MMAS 15 30 0,374 A 
 Con el proceso de ajuste 
TS-MMAS vs MMAS 23 22 0,953 A 

No solo la eficacia de los algoritmos es importante cuando se quieren 

resolver problemas reales, también hay que tener en cuenta la velocidad 

(costo de tiempo de cómputo) en que se obtienen las soluciones, 

específicamente para grandes espacios de búsquedas. En este caso las 

bases utilizadas contienen gran cantidad de terremotos, por lo que se 

hace necesario seleccionar algoritmos que tengan buena relación entre 

eficiencia y eficacia.  

En cuestiones de eficiencia el algoritmo que obtiene los resultados de 

manera más rápida es el G-NNS, el cual por su naturaleza determinista 

provoca que realice la menor cantidad de ejecuciones posibles; pero 

como se demostró anteriormente su eficacia es baja. Otro método que 

se comportó de marea eficiente fue la propuesta en dos etapas del 

algoritmo MMAS (TS-MMAS), computado para el valor que le reporta su 

mayor grado de eficiencia (r=0,5). Por último, los algoritmos DMO y MMAS 

son los que obtienen peores niveles de eficiencia para este problema. 

Conclusiones parciales 

En este capítulo se presentó un estudio para la solución del problema de 

selección y escalamiento de registros sísmicos fuertes, con el objetivo de 

seleccionar el algoritmo que formará parte del núcleo principal de un 

software implementado (SISMACH) para el estudio estructural en nuestro 

país.  
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Como conclusión de esta experimentación se tiene que:  

Ø El algoritmo G-NNS obtuvo las soluciones de manera más rápida, 

pero con peor calidad entre todos los métodos propuestos. 

Ø El algoritmo MMAS en una etapa obtuvo resultados competitivos 

en cuanto a calidad; pero, como se presentó en estudios 

anteriores, no es eficiente para grandes espacios de búsqueda. 

Ø Por último, entre las propuestas presentadas en este trabajo (TS-

ACO y DMO), la exploración en dos etapas de los algoritmos ACO, 

específicamente TS-MMAS, es la que mejor relación obtuvo entre 

eficiencia y eficacia para este problema; siendo capaz de 

alcanzar las mejores soluciones en cuanto a calidad 

conjuntamente con el MMAS, y de manera eficiente, solo superado 

por el G-NNAS. El algoritmo DMO por su parte obtuvo soluciones 

moderadas para la modelación realizada para este problema. 

Debido a estas conclusiones el algoritmo TS-MMAS fue seleccionado para 

formar parte del software implementado, cuyos resultados fueron bien 

acogidos por los ingenieros estructurales. Según los especialistas la 

obtención de errores específicos por debajo de cinco es considerada un 

buen resultado. En relación con esto, la propuesta en dos etapas obtuvo 

valores inferiores a cinco en todos los casos de la experimentación. 
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CONCLUSIONES 

Como resultado de la investigación para este libro se desarrollaron 

nuevos métodos de solución de problemas complejos; los cuales, 

basados en el enfoque poblacional, proporcionan a los investigadores en 

esta rama otras alternativas para enfrentar los problemas existentes; 

particularmente se encontraron buenas soluciones al problema de 

selección y escalamiento de movimientos sísmicos fuertes. 

Se formuló una nueva forma de exploración del espacio de búsqueda 

para los algoritmos basados en Colonia de Hormigas (ACO) llamada 

Optimización Basada en Colonia de Hormigas en Dos Etapas (TS-ACO). 

Esta propuesta muestra que dividir en dos el proceso de búsqueda 

desarrollado por las hormigas permite aumentar la eficiencia de los 

algoritmos ACO entre un 40 % y 60 %, manteniendo la calidad de los 

resultados. Para aumentar la eficacia de dicha propuesta, se proponen 

dos alternativas (P-TS-ACO y S-TS-ACO), las cuales aumentan el nivel de 

exploración en la segunda etapa de TS-ACO. En los resultados 

experimentales se puede comprobar que la aplicación de estas 

alternativas mejora la calidad de las soluciones de ACO en los problemas 

de estudio. 

Se propuso una metaheurística poblacional llamada Optimización 

Basada en Mallas Dinámicas (DMO); en la cual, se incorporaron los 

nuevos elementos siguientes: 

a. Involucrar en una misma iteración la exploración global y en 

vecindades, manteniendo la dirección de la búsqueda 

(exploración y explotación). 
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b. Un proceso para explorar en dirección a las fronteras definidas 

para el dominio en cuestión a partir de los nodos más y menos 

externos de la malla. 

c. Realizar una selección elitista en cuanto a calidad, teniendo en 

cuenta la separabilidad entre soluciones. 

d. La utilización de un proceso de limpieza adaptativo, para variar 

las distancias permitidas entre soluciones durante la ejecución 

del algoritmo. 

En los experimentos desarrollados para dominios continuos se probó que 

el método DMO presenta un alto nivel de escalabilidad, obteniendo 

mejores resultados de forma general que otros algoritmos del estado del 

arte. 

El esquema general de aplicación que se propone para la solución del 

Problema de Selección y Escalamiento de movimientos sísmicos fuertes 

muestra que, las propuestas presentadas en este trabajo (TS-ACO y 

DMO), son una buena alternativa para la solución de problemas reales. 

Específicamente el algoritmo TS-ACO fue el que obtuvo mejor balance 

entre eficiencia y eficacia. En cuanto al nivel de satisfacción presentados 

por los expertos en el campo de la Ingeniería Estructural, se obtuvieron 

opiniones halagüeñas de la aplicación desarrollada, apoyando la 

validación de los resultados experimentales de las nuevas propuestas.         
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