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Resumen timo [2]. En este caso, la solucion actual debe adap-
tarse a las nuevas circunstancias. Por lo tanto, los
Este trabajo presenta el algoritmo de filtro de parti- métodos de optimizacion utilizados en problemas
culas con busqueda disper&cétter Search Parti- dindmicos necesitan de estrategias de adaptacion.
cle Filter - SSPF) y su aplicacién al problema del La pregunta clave es cémo utilizar la informacion
TSP dinamico. El algoritmo SSPF combina méto- encontrada eeventosanteriores para obtener nue-
dos de estimacion secuencial (filtro de particulas) vas soluciones de alta calidad en el menor tiempo
y de optimizacién combinatoria (bUsqueda disper- posible.
sa) para mejorar el rendimiento de la basqueda dis- Las versiones dindmicas de problemas de op-
persa en problemas de optimizaciéon dindmica. La timizacion han recibido menos atenciéon que sus
estrategia del SSPF consiste en emplear las buenascorrespondientes estéticos [2]. Por este motivo, los
soluciones en instantes previos para construir nue- problemas dindmicos a menudo carecen de funcio-
vas soluciones iniciales de alta calidad en instantes nes objetivo bien definidas, datos de referencia es-
sucesivos, sin necesidad de restablecer el cbmputotandares y criterios de comparacion de soluciones
desde el inicio. Los algoritmos desarrollados se han [13, 12, 5]. Recientemente, se han propuesto enfo-
probado sobre versiones dinamicas de instancias delques basados en metaheuristicas para resolver pro-
banco de pruebas TSPLIB. Los resultados experi- blemas dinamicos. La estrategia mas simple es res-
mentales muestran que el rendimiento del SSPF establecer el proceso de optimizacion cada vez que
mayor que las soluciones basadas en metaheuristi-se produce un cambio. Sin embargo, este enfoque
cas poblacionales, como los algoritmos evolutivos 0 consume mucho tiempo, y resulta de poca utilidad
la busqueda dispersa, reduciendo el tiempo de eje- practica [2]. Por otro lado, inicializar el proceso de
cucion sin afectar a la calidad de la solucion. optimizacion estrictamente a partir de las mejores
soluciones encontradas es peligroso, puesto que se
parte de un conjunto con poca diversidad.
1. Introduccion El objetivo fundamental del filtrado de particu-
las es seguir una variable de interés que evoluciona
Muchos problemas reales son dindmicos y cambian en el tiempo, siguiendo una distribucién tipicamen-
estocasticamente en el tiempo [2]. Un problema de te no gausiana y multimodal. La base del método es
optimizacién dinamica es aquel en el que se define construir una representacion de la funcién de densi-
una instancia inicial del problema y una coleccién dad de probabilidad (pdf) completa [15]. Se ejecu-
de “eventos” a lo largo del tiempo que determinan ta un conjunto de acciones para modificar el estado
los cambios sobre el problema [13]. Cuando se pro- de las variables de interés siguiendo un determina-
duce un cambio, por ejemplo en la funcion objetivo do modelo. Ademas, cada cierto tiempo se dispone
0 en las restricciones, también puede cambiar el 6p- de observaciones que restringen el estado de las va-



riables de interés. En el contexto de los filtros de TSP dindmico. La version considerada en este tra-
particulas se utilizan mdltiples copias de esta varia- bajo mantiene constante el nimero de ciudades mo-
ble de interés, cada una con un peso asociado quedificando el coste de los grafos entre instancias [6].
expresa la calidad de esa muestra en concreto. El Las metaheuristicas mas cominmente aplicadas
filtro de particulas es de naturaleza recursiva, y ca- al TSP dinamico han sido sistemas de hormigas
da ciclo opera en dos fases: prediccion y actualiza- (Ant Systems AS) y computacion evolutivaBvo-
cién. Después de cada instante, todas las particulaslutionary Computation EC). Existe una gran va-
se modifican utilizando un modelo, que incluye la riedad de implementaciones de AS para el TSP di-
simulacion de ruido de la variables de interés. En la namico [13, 6, 8]. AS se sirve de la feromona como
etapa de prediccion, los pesos de las particulas semecanismo de transferencia de conocimiento entre
recalculan utilizando la nueva medida. instantes. Mediante un proceso de deconstruccion-
En este trabajo se propone una hibridacién coo- reconstruccion de la solucidn, este algoritmo deter-
perativa de bajo nivel entre los métodos del filtro mina qué partes de la solucion deben ser descar-
de particulas y la blsqueda dispersa para su aplica-tadas teniendo en cuenta las nuevas restricciones
cién al TSP dindmico. El algoritmo resultante se ha [13]. Muchas implementaciones EC que resuelven
denominado filtro de particulas con blsqueda dis- el TSP se pueden aplicar al TSP dindmico [17]. EC
persa Gcatter Search Particle Filter SSPF). SSPF  es muy apropiado para problemas de optimizacion
introduce las estrategias de exploracién del espacio dinamica porque utiliza conjuntos grandes de solu-
de soluciones de la basqueda dispersa [7] en un al- ciones, converge estadisticamente, posee mecanis-
goritmo de filtro de particulas [4, 1]. El algoritmo  mos de optimizacion global y una robustez consi-
resultante trabaja en dos etapas bien diferenciadas.derable [17]. Existen diferentes estrategias de adap-
La etapa PF propaga y actualiza un conjunto de so- tacion de EC a problemas dindmicos, entre los que
luciones a través del tiempo. En la etapa SS, se se-destacan la adaptacion de la mutacion, el manteni-
leccionan y combinan un subconjunto de estas solu- miento de memoria implicita o explicita y el mante-
ciones, con el objetivo de obtener otras mejores. Los nimiento de multiples poblaciones [2].
resultados experimentales muestran que el SSPF se

puede aplicar con éxito al problema del TSP dnami- 3 Filtro de particulas

co.
El problema de la estimacion secuencial desde un
2 EITSP dindmico punto de vista bayesiano consiste en el calculo
recursivo del estado del sisterma en el instan-
El problema del viajante de comercidrévelling tet, utilizando para ello las observacioneg =

Salesman ProblemTSP) consiste en encontrar la  120,21,---,2}. Para ello es necesario calcular la
ruta mas corta que conecta un nimero fijo de lo- Pdf P(Xt|zo1), que se puede obtener en dos etapas:
calizaciones o ciudades, visitando exactamente una 1 prediccién: Supéngase que se dispone de la
vez cada una de ellas [6]. EI TSP se puede describir
mediante un graf@& = {V,E,W}, dondeV es un
conjunto de vértices (ciudaded], es un conjunto
de arcos (caminos entre ciudaded)yes una ma-
triz de pesoswij € W representa el coste del viaje
entre las ciudadeis j € V). Formalmente, EI TSP
se puede enunciar como el problema que consiste en
encontrar el circuito hamiltoniano con menor longi- p(xt|zo1-1) = (l)
tud en el grafdG [17]. p(Xt [X¢—1) P(Xt—1|Zo1—1)dX;—1

El TSP dinamico es una generalizacion de este
problema en el qué es dependiente del tiempo. Es 2. Actualizacion: En el instante se dispone de
un problema general y tiene diversas aplicaciones una nueva medida que puede ser utilizada para
relacionadas con el transporte [6] y el manufactu- actualizar el estado del sistema por medio de
rado [8]. Se han descrito diferentes variedades de la regla de Bayes:

pdf p(xi—1|z11—1) en el instante t-1. La eta-
pa de prediccién implica el uso del mode-
lo del sistema para obtener la pdf a priori
p(xt|z11—1) en el instante siguiente via la
ecuacion de Chapman-Kolmogorov:



{x,N"} o 60 006 ©0 0 0 0 o0 ¢ va a cabo el paso de remuestreo. En este paso, se
o7 IX) seleccionan .Ias partlcula§ con}rknay_olr peso para ob-
I tener un conjunto de particulég®,N~*) pondera-
VvV V¥ X, das uniformemente. El Gltimo paso es la prediccion,
© © @ 0 o o cuyo objetivo es adaptar el conjunto de particulas al
l l l l l l nuevo instante, aproximando asi la pdk;1|zt).
b b Por lo tanto, los filtros de particulas son algo-
\ j ritmos que manipulan la evolucién de un conjunto
e o

t=t+1 de particulas a través del tiempo. Las particulas se
mueven de acuerdo a un modelo de movimiento y
sobreviven con una probabilidad proporcional a su
peso [4].

Figura 1: Representacion gréafica del funcionamiento de un
filtro de particulas.

4. Filtro de particulas con busqueda dis-

persa
p(ze|xt) p(xt|z11—1)

p(zt|z11—1)

p(xt|z11) =

@
La optimizacién dindmica requiere no solo de estra-

Las ecuaciones recurrentes (1) y (2) conforman tegias de optimizaci@n, sino tambi_e’ln de adaptacion.
la base de la solucion bayesiana 6ptima. Desgra- Una buena estrategla'd.e adapte}glon d?pe te,”er res-
ciadamente, estas ecuaciones no pueden ser deterpues‘t‘?IS acerca d? que mfor_mamon es Util y como se
minadas analiticamente, excepto para un conjunto transfiere a Iqs siguientes instantes para encontrar
muy restrictivo de casos [1]. Por ejemplo, el filtro PU€nas soluciones en el menor tiempo posible.
de Kalman asume que la pdf a posteriori es siempre  En este sentido, es muy importante tomar una
gausiana, y los métodos basados en mallas suponerﬂECiSién adecuada sobre qué informacion debe ser
un namero finito y discreto de estados. Sin embar- transmitida a los siguientes instantes. Una eleccion
go, el caso general tiene mucho interés en diferentes incorrecta podria conducir a que el proceso de bus-
aplicaciones [4]. gueda pudiera quedar confinado en las vecindades

Los filtros de particulas (PF) constituyen una cla- de un 6ptimo local, o por otro lado, a despreciar in-
se de métodos de estimacion secuencial en los queformacion Util que permitiera encontrar el 6ptimo
las distribuciones teéricas de las ecuaciones (1) y Mas rapidamente. El algoritmo del filtro de particu-
(2) se aproximan por medio de muestras simula- 1as con bisqueda dispersactter Search Particle
das aleatoriamente [4]. Como resultado, se constru- Filter - SSPF) intenta responder a estas preguntas.
ye una representacion discreta de la pdf a posteriori, La bUsqueda dispersa (SS) [7] es un procedi-
utilizando un conjunto de muestras ponderadas, lla- miento metaheuristico basado en formulaciones y
madas particula&ﬁ(xto7 Tl?), e (xtN , Tr{\')}, con pe- estrategias introducidas durante la década de los se-
sos normalizados{ = p(z|xt = x{'). En la figura tenta. El principio de operacion de esta metaheuris-
1 se representa graficamente el funcionamiento de tica se basa en que la informacién sobre la calidad
un filtro de particulas. o el atractivo de un conjunto de reglas, restricciones

Inicialmente, se comienza con una poblacion o soluciones se puede utilizar mediante la combina-
de particulas aleatorias ponderadas uniformemente cién de éstas en lugar de aisladamente [10]. El mo-
(xt,N~1), que aproximan la densidaplxt|z_1). tor fundamental de SS consiste erctambinacion
En este momento se reciben nuevas medidds ( de solucionesle alta calidad, para obtener mejores
se calcula el peso para cada particula, que involucra soluciones que las originales. En este sentido, SS
a la funcién de densidad de probabilidpg:|xt ). es similar a los métodos evolutivos. Sin embargo, a
El resultado es un conjunto de particulas con pe- diferencia de los éstos, SS esta fundamentado en la
sos asociadogxt,wt) que constituyen una aproxi-  eleccion sistematica y estratégica sobre un conjunto
macién discreta de(xt|zt). A continuacion, se lle- pequefio de soluciones.
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La Figura 2 muestra una esquema grafico del al-
goritmo SSPF. Las lineas discontinuas engloban las i
dos componentes principales del esquema SSPF: la}
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comienza con una poblacion inicial tparticulas

muestreadas de una funcion de densidad de proba-

bilidad conocida (Figura 2: etapa de inicializacion Figura 2: Representacion grafica del funcionamiento de un
- INITIALIZE). Cada particula representa una po- filtro de particulas con blsqueda dispersa. La evaluacion
sible solucién al prob|ema de la estimacion. Pos- delfitness se lleva a cabo en las etapas EVALUATE e IM-
teriormente, se calculan los pesos de las particu- PROVE ().

las utilizando una funcién de ponderacién conoci-

da y un vector de medidas obtenidas sobre el sis-

tema (Figura 2: etapa de evaluacion - EVALUA-

TE). En este momento se aplica SS, con el objeti- actualizacion - UPDATE). Con este nuevo conjunto
vo de mejorar las soluciones obtenidas durante la de particulas, se ejecutan las diferentes etapas del
etapa PF. En primer lugar se crea un subconjunto, filtro que conducen a la prediccion del conjunto de

denominaddRe f Set formado por la (b << N) particulas en el instante siguiente. En primer lugar,
mejores particulas obtenidas hasta el momento (Fi- se crea un nuevo conjunto como resultado de selec-
gura 2: etapa de creacion de¢ f Set MAKEREF- cionar los individuos del conjunto de particulas con

SET). Entonces se generan y evallan nuevas solu-una probabilidad proporcional a su peso (Figura 2:

ciones, siguiendo la metodologia propuesta por el etapa de seleccion - SELECT). Existe la posibilidad

SS (Figura 2: etapas caminos - PATHS y evaluacion de elegir una solucion varias veces y por tanto, de
- EVALUATE). Posteriormente, se aplica una eta- pérdida de diversidad en el conjunto de soluciones.
pa de mejora sobre las nuevas soluciones obtenidas,Por ello se aplica una etapa de difusién a cada una
para aumentar su calidad (Figura 2: etapa de me- de las soluciones elegidas (Figura 2: etapa de di-
jora - IMPROVE). La etapa SS finaliza cuando las fusion - DIFFUSE). Finalmente, las particulas son

nuevas soluciones generadas no mejoran la calidad proyectadas en el siguiente instante utilizando la re-
de aquéllas en dRefSet Cuando esto ocurre, las gla de actualizacion proporcionada por el modelo

“peores” soluciones del conjunto de particulas son del sistema (Figura 2: etapa de prediccion - PRE-
reemplazadas con las deé f Se(Figura 2: etapade  DICT).
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ma. Si se dispone de un modelo de movimiento que

describa fielmente la dindmica del sistema, las solu-

ciones pertenecientes al conjunto de particulas van

a seguir al 6ptimo en su evolucién temporal. De es- Figqra 3: Método de combinacién por votos: un ejemplo
te modo, la etapa de optimizacion contara con muy 9rafico-

buenas soluciones iniciales y requerira menos itera-
ciones para encontrar la solucion éptima. En el caso
en el que no se disponga de un buen conocimiento
de la dindmica del sistema, las soluciones que han
sido elegidas para el siguiente instante, se encuen-
tran cercanas a regiones de importancia del espacio
de busqueda. Estas regiones son candidatas a alber-
gar el 6ptimo en los siguigntes inst.antes, y el filtro o Eltamafio deRe f Settipicamenteb = 10[9].

de particulas conservara informacién de cada una También depende de la dificultad del problema
de ellas. De esta forma, las soluciones en el conjun- considerado.

to de particulas no estaran tan cercanas al 6ptimo
como las anteriores. A cambio, aseguran que nohan e La amplitud de la etapa de difusié El ob-

e El tamafio del conjunto de particulds que
debe ser suficiente para asegurar la actualiza-
cion correcta de la pdf. Su valor se elige en
funcién de la complejidad del espacio de solu-
ciones.

descartado ninguna region candidata y mantienen la jetivo de esta etapa es evitar la pérdida de di-
diversidad necesaria en el conjunto soporte. La eta- versidad del conjunto de particulas. Habitual-
pa de optimizacién SS comienza con un conjunto mente, consiste en la aplicacion de un despla-
de soluciones eRefSeique ha conservado su po- zamiento aleatorio a cada solucién, con una
sicién en las cercanias de regiones de importancia, desviaciorA.

por lo que es dificil que el proceso de optimizacion
guede confinado en una regién del espacio de bus-

queda. 5. Implementacion del SSPF en el proble-

Por lo tanto, SSPF dirige el proceso de optimiza- ma del TSP dinamico
cion a regiones del espacio de soluciones en las que

es muy probable encontrar nuevas soluciones que g| algoritmo SSPF propuesto es genérico se puede
mejoren a las iniciales. PF mantiene una represen- gplicar a diferentes problemas de optimizacion di-
tacion discreta de la distribucion de la “importan-  namicos. En esta seccion se detalla la particulariza-
cia” sobre el espacio de soluciones. Este conjunto cjon del SSPF para su aplicacién al TSP dinamico.
de muestras evita la pérdida de diversidad del con-  gp nuestra implementacion del SSPF cada par-
junto de soluciones y proporciona al SS un conjun- tjcyla almacena una posible ruta entre las ciudades.
to inicie_ll de mucha mejor calidad que otro obtenido g| namero de particulds en el conjunto de particu-
aleatoriamente. lasSse ha elegido teniendo en cuenta el tamafio del
SS'y PF estan mutuamente relacionados de modo problema. Concretamentd, varia desdeN = 100
gue cuando SS mejora, el rendimiento de PF tam- para instancias de 25 ciudades hdsta 2500en
bién lo hace, y viceversa. El ajuste de los parame- instancias de 150 ciudades. En todos los casos, el
tros en el PF afecta a la relacién calidad-diversidad RefSetse construye seleccionando las cinco mejo-
del conjunto de particulas utilizado por SS como res rutas y las cinco mas diversas3ie
conjunto inicial. Por otro lado, SS mejora la calidad La medida de diversidad se obtiene a través de
del conjunto de particulas, al incluir en él muestras la distancia para problemas de permutaciones rela-
que contribuyen a la mejor estimacion de la pdf. Los tivos (R-permutation problemautilizada en [9]. El
principales parametros considerados en el SSPF sonTSP, y por extensién el TSP dinamico, son consi-
los siguientes: derados problemas de permutaciones relativos [9].



Esto significa que la posicién relativa de los elemen-
tos es mas importante que su posicion absoluta. La
distancia entre dos permutaciongey g para pro-
blemas de permutaciones relativos se define como:

d(p,g) = num de veces qug.p no sucede
apenqgparai=1,...,.n—1
3

El método de generacion de subconjuntuii-
zado en este trabajo devuelve todas las posibles pa-
rejas de soluciones que se pueden formar con los
elementos deRe fSet Comomeétodo de combina-
cién de solucionese ha aplicado el método de vo-
tos (Voting methodl[9] entre parejas de soluciones
del RefSetEn este método, cada solucion de refe-
rencia vota por su primer sector no incluido en la
solucién combinada. El voto determina el elemento
que sera asignado a la siguiente posicion libre de la
nueva solucion (se puede ver un ejemplo en la figura
3).

Se ha utilizado 2-opt2-opt methodl [11, 16]
comométodo de mejorae soluciones. Dada una

tos utilizados, los algoritmos y los resultados obte-
nidos.

6.1. Descripcion de los datos

Debido a que no existen datos de referencia para el
TSP dinamico, se han generado versiones dinami-
cas a partir de instancias del TSPLIB [14]. En con-
creto se han utilizado los grafos simétricos eucli-
deos BAYG29, BERLIN51 y ST70. Cada secuencia
se genera a partir del grafo original, obteniendo un
grafo en cada instante a partir del previo, introdu-
ciendo una perturbacion gausiana sobre la localiza-
cién de cada ciudad.

6.2. Descripcion de los algoritmos

Se ha comparado el SSPF con diferentes versiones
de SS y MA. Las implementaciones de estos (Ulti-
mos se describen en esta seccion.

solucion, se consideran todas las parejas de arcos  se han desarrollado dos implementaciones de SS,
que conectan cuatro ciudades diferentes. Eliminan- genominadas SS1 y SS2. SS1 restablece el proce-
do dos arcos de la ruta, s6lo existe una forma de re- 5o de optimizacion desde el inicio cada vez que se
construir las dos subrutas, de modo que la resultante proguce un cambio. Esto significa que trata los pro-
sea un circuito cerrado. La nueva ruta reemplaza a plemas como independientes, sin tener en cuenta la
la de partida si es mas corta y el proceso se repite jnformacion obtenida en instancias anteriores. SS2
hasta que no se produzcan mejoras. utiliza el Re fSetobtenido en instantes anteriores
Finalmente, se propone ur&tualizacion esta-  como el conjunto de referencia inicial actual. Esta
tica del RefSetomo método de actualizacion del  jmplementacion es totalmente opuesta a la anterior,
conjunto de referencié&s decir, las nuevas solucio- ya que aqui se supone que la totalidad de la informa-

nes generadas se almacenan temporalmente hastgion obtenida en instancias anteriores es aplicable a
que se han combinado todas, y sélo entonces se de-|g actual.

cide cudles deben formar parte & f Sefiguien-

L . Para ambas implementaciones se ha elegido
do un criterio basado en calidad. P 9

PopSize= 100y b = 10, como se recomienda en
[3]. Para poder comparar, utilizamos la misma com-
posicion deRe f Sety los mismos métodos de com-
binacion y mejora en SS1, SS2 y SSPF.

Se ha comparado el rendimiento del algoritmo pro-  Ademas, se ha desarrollado una implementacion
puesto con diferentes implementaciones de algo- de algoritmo memético, denominado MA, que in-
ritmos evolutivos y busqueda dispersa. Los expe- cluye un mecanismo de mejora. El algoritmo utili-
rimentos se han realizado utilizando un ordenador za el método de votos como mecanismo de cruce
Intel Pentium 4 a 1.7 GHz y 256 MB RAM. Todos y 2-opt como método de mejora. Se ha elegido un
los algoritmos han sido codificados en MATLAB 7.  valor de 100 pard&opSize probabilidad de cruce
Estas implementaciones diferentes se han probado pc = 0,25y de mutaciérnpm = 0,01, tal y como re-

y comparado sobre diferentes instancias de TSP di- comienda [11]. Finalmente, la probabilidad de me-
namico. Las secciones siguientes describen los da- jora elegida ep; = 0,25.

6. Resultados experimentales
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6.3. Resultados obtenidos entre el tiempo medio de ejecucion y la longitud de
las trayectorias.

La figura 4 presenta los resultados obtenidos para

los algoritmos SS1, SS2, MA'y SSPF sobre las ins-

tancias BAYG29, BERLIN52 y ST70. Se debe ad-

vertir que la inicializacion en SS1, SS2 y SSPF es En este trabajo se ha presentado el algoritmo de fil-

Ia.mlsma}, por.IQ que los resultados obten_|dos en I_a tro de particulas con busqueda dispersa (SSPF). Es-
primera fteracion son exactamente las mismas. Sin te método es una hibridacién de la metaheuristica de
embargp, el enfoq_u,e MA es d_|ferente, ynoencuen- 5 busqueda dispersa y del filtro de particulas. Esta
tra la misma solucién en el primer grafo. orientado a resolver problemas de optimizacion di-
La calidad de la solucion encontrada por SS1y namica.
SSPF es similar en todas las instancias. Sin em- La propuesta basa su éxito en la combinacion de
bargo, el tiempo de ejecucion es significativamente mgtodos especializados en problemas de optimiza-
menor en el enfoque SSPF. Los resultados obteni- ¢jgn y dinamicos. El filtro de particulas permite mo-
dos por SS2 son de menor calidad, debido a que el gelar la dinamica del sistema y mantener miiltiples
proceso de busqueda queda atrapado en un 6ptimopropuestas en un entorno de incertidumbre, con un
local, probablemente en la vecindad del 6ptimo en- ¢oste asumible. La etapa de optimizacion con bus-
contrado previamente. Por esta raZén SS2esel méSqueda dispersa refina estas predicciones con el Ob_
rapido, pero a costa de conseguir soluciones de muy jetivo de encontrar una solucion de alta calidad.
poca calidad. Finalmente, MA encuentra soluciones  ge ha aplicado este algoritmo a una version
de buena calidad, pero el tiempo de computo nece- ginamica del problema del viajante de comercio
sario es mayor que el requerido por el SSPF. (DTSP). Los resultados experimentales han mos-
En la tabla 1 se resumen los resultados princi- trado que el SSPF aumenta de modo apreciable
pales obtenidos utilizando los diferentes algoritmos el rendimiento de otras implementaciones basadas
implementados. SSPF presenta la mejor relacion en busqueda dispersa y algoritmos evolutivos en el

7. Conclusiones



Cuadro 1: Tiempo de ejecucion promedio y longitud de los circuitos encontradas por SS1, SS2, MA 'y SSPF

en las diferentes instancias

SSs1 SS2 MA SSPF
Longitud Tiempo Longitud Tiempo Longitud Tiempo Longitud Tiempo
BAY @9 086E6 091E4 025E6 1094 103E6 0894 0586 091E4
BERLIN52 507E6 351E3 17566 427E3 637E6 4123 3796 3 11E6
ST70 30297 965E6 42758 284E6 33115 397E6 27215 572E6

contexto de los problemas de optimizacion dinami- [9] Laguna, M., Marti, R. Scatter Search: metho-

cos. Esta mejora es méas significativa cuando au-

menta el tamafio del problema considerado.
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