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B Resumen

Las decisiones sobre la asignacién de recursos en
el &mbito sanitario son problemas complejos que
requieren modelos y métodos sofisticados para su
solucion. EI modelo de asignacion generalizada
consiste en dotar a un conjunto de tareas con una
serie de recursos con un coste total minimo del
sistema. Cada recurso tiene una capacidad limi-
tada y cada tarea debe ser asignada sélo a un
recurso. Este modelo tiene diversas aplicaciones
en el ambito sanitario, sobre todo en las asigna-
ciones correctivas y de determinados equipos o
materiales a tareas. Una buena asignacién de cos-
tes puede representar un ahorro significativo en
los gastos del sistema sanitario. Se propone una
heuristica adaptativa basada en sistemas GRASP
(Greedy Randomized Adaptive Search Heuristic)y
MMAS (MAX-MIN Ant System) para la resolucion
de este tipo de problemas. La ventaja de este
método consiste en la facil adaptacion a nuevas
restricciones o condiciones del problema. También
se presentan resultados computacionales que
demuestran que este método es de los mas efi-
cientes entre los conocidos hasta el momento,
seguidos por observaciones concluyentes.

Bl Palabras clave

Asignacion de recursos sanitarios, bisqueda local,
GRASP, busqueda tabu, optimizacién con colonia
de hormigas.

B Abstract

Decisions about allocating resources in health care
are complex, and their undertaking requires the
use of sophisticated models and methods. The
generalized allocation model is based on assigning
a group of tasks to a series of resources with a
minimum total cost to the system. Each resource
is limited and each task must be assigned to a
single resource. This model has numerous applica-
tions in health care, especially in corrective alloca-
tions and in those dealing with certain equipment
or material. A proper allocation can significantly
reduce costs within the health care system. The
solution to this type of problem is presented via
an adaptive heuristic based on the GRASP (Greedy
Randomized Adaptive Search Heuristic) and
MMAS (MAX-MIN Ant System) systems. This
method has the advantage of adapting easily to
new restrictions or conditions arising from the
problem. The paper concludes with computational
results that prove that this method is among the
most efficient of those known today, as well as
final observations.

B Key words

Allocation of health care resources, local search,
GRASP, Tabu search, ant-colony optimization.
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1. Introduccién

Las decisiones sobre 1a asignacién de recursos en el ambito de la ges-
tién sanitaria son problemas altamente complejos y que requieren mo-
delos y métodos sofisticados para su soluciéon e implementacién. En
particular, el Problema de Asignacién Generalizada (GAP) es un mode-
lo cuantitativo muy utilizado para gestionar la asignacién de recursos
en el campo sanitario. Mas concretamente, el GAP consiste en asignar
un conjunto de tareas a una serie de recursos con capacidad limitada
teniendo como objetivo obtener la asignacién de coste total minimo.

Este modelo tiene diversas aplicaciones en el ambito sanitario, so-
bre todo en las asignaciones correctivas y de determinados equipos o
materiales a tareas. En un determinado dia y turno, la capacidad del
personal tiene que ajustarse a la demanda y al absentismo. Las asigna-
ciones correctivas pretenden asignar el personal, con sus limitaciones
de capacitacién y disponibilidad a las tareas a realizar, minimizando
costes o maximizando preferencias. El mismo modelo se puede aplicar
a la asignacion de materiales o equipos. Existen diversos materiales y
equipamientos que tienen una elevada utilizacién y un alto coste. Una
buena asignacién de éstos puede representar un ahorro significativo en
los gastos del sistema sanitario. Por ejemplo, la asignacién de interven-
ciones quirargicas a quiréfanos, de tests analiticos a laboratorios, o de
aparatos sofisticados de diagnéstico.

Nuestros intereses iniciales en este problema surgieron de aplica-
ciones reales en el drea de servicios de salud, problemas de asignaciéon
de recursos de elevado coste. Ademas, el GAP tiene muchas otras apli-
caciones, por ejemplo en dreas como informdtica y redes de comunica-
cién, problemas de localizacién, rutas de vehiculos y problemas de
gestién de operaciones en produccion.

El objetivo de este trabajo es presentar algoritmos hibridos que se
basan en heuristicas constructivas y en la aplicaciéon subsiguiente de la
basqueda local para resolver el GAP, y presentar los respectivos resulta-
dos computacionales. Los elementos basicos se obtienen de una me-
taheuristica conocida como optimizacion con colonia de hormigas (Ant
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Colony Optimization Algorithm) MAX-MIN Ant System (Stiitzle, 1997,
19984, 1998b; Stiitzle y Hoos, 1999) y la metaheuristica GRASP (Feo y
Resende, 1995). Estas heuristicas pueden ser encajonadas en una es-
tructura general con tres fases. En la primera fase, la solucién se cons-
truye mediante una heuristica constructiva; en la segunda fase, la
busqueda local se emplea para mejorar esta solucién inicial, y la Gltima
fase consiste en actualizar una serie de parametros que dirigen el pro-
ceso de construccién en la primera fase. Las tres fases son repetidas
hasta que se verifica el criterio de parada. Las elecciones hechas en
cada grado llevan a diferentes métodos heuristicos. Para mas informa-
ci6n en metaheuristica véase Adenso Diaz ef al. (1996).

El documento de trabajo esta organizado del siguiente modo: pri-
mero, presentamos el GAP y un andlisis de los métodos propuestos
para resolverlo. En el capitulo 3, describimos la estructura general de
la heuristica de busqueda adaptativa. En el capitulo 4, nos centramos
en los métodos de busqueda local, describiendo la bisqueda de descen-
so y la basqueda tabt. El capitulo 5 describe los experimentos compu-
tacionales para evaluar la heuristica propuesta, presenta los resultados
computacionales y ejecuta una comparacion entre otros métodos. Final-
mente concluimos con el capitulo 6, que recoge observaciones genera-
les de este trabajo.



2. El problema de
asignacion
generalizada

EL 6P consiste en asignar una serie de tareas a una serie de recursos
con capacidad con un coste total minimo. Cada tarea debe ser asignada
a un solo recurso que requiera una cierta cantidad de esta capacidad.
Este problema es bien conocido. Para un extenso andlisis, véase por
ejemplo: Martello y Toth (1990), Cattrysse y Van Wassenhove (1992) y
P. Chu y Beasley (1997), Beasley (1997); y Fisher, Jaikumar y Van Was-
senhove (1986) probaron que el problema es NP-hard. Por otra parte, el
problema de decidir si existe una solucién factible es NP-complete, Garey
y Johnson (1979). Osman (1995) presenté una perspectiva de varias
aplicaciones en la vida real.

En este trabajo estamos interesados en aplicaciones en el ambito
sanitario. Se considera un determinado periodo en el que se tienen que
realizar un conjunto de tareas como, por ejemplo, curas y tratamientos
por el personal de enfermeria, tests analiticos, realizacién de rayos-X u
otro tipo de servicios. Para llevarlas a cabo, se necesita un determinado
recurso que puede ser personal médico o de enfermeria, laboratorios o,
en general, equipos y materiales. Estos recursos estan disponibles en
una cantidad limitada, y en muchos casos tienen una elevada utiliza-
cién y un alto coste. El objetivo principal consiste en realizar una buena
asignacién de las tareas a los recursos, intentando aumentar la produc-
tividad de los recursos existentes y al mismo tiempo la mejora de la ca-
lidad del servicio, teniendo en cuenta las restricciones de las tareas y de
los recursos.

De una forma general, a lo largo del documento utilizaremos ta-
reas y recursos que, como se ha mencionado, pueden representar dife-
rentes servicios y medios; también como funcién de optimizacién se
utiliza la funcién de coste.

Se propone un modelo matemdtico basado en la programaciéon
entera, y posteriormente un método eficiente de resolucién que permi-
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te la obtencién de solucién en tiempo real. Las principales respuestas
del modelo se dirigen a la planificacién y asignacién de los recursos a
tareas a realizar durante un cierto periodo, respetando la cantidad dis-
ponible de cada recurso y con el objetivo de maximizar la utilizacién
del recurso de equipos o capital o la minimizacién de las ineficiencias y
atrasos en la prestacién de los servicios.

El Problema de Asignacién Generalizada (GAP) puede ser formu-
lado como programa entero, como se presenta a continuacién. La nota-
cion utilizada es la siguiente:

I: conjunto de tareas (i = 1, ... , n)

J: serie de agentes (j = 1, ... , m)

aj = capacidad del recurso j

b;j = necesidad de capacidad si la tarea i es asignada al recurso j

¢jj = coste de la tarea 7 si es asignada al recurso j

Las variables son x; = 1, si la tarea ¢ es asignada al agente j; = 0
si no.

n
Se asume que b; < a;y que Zbii > aj.
i=1

m

min f(x):Zicijxij (2.1)

j=1i=1

s.a
Zbl-jxij <aj, j=1,...,m (2.2)
-1
dxp=11=1..,n (2.3)
=
x; €4{0,1}, i=1..,mj=1..,m (2.4)

Las restricciones (2.2) estan relacionadas con la capacidad de los
recursos; las restricciones (2.3) garantizan que cada tarea sea asignada a
un solo recurso; y puesto que las variables son binarias (restricciéon 2.4),
cada tarea es asignada a uno y s6lo un recurso.

Diferentes algoritmos exactos para el GAP han sido propuestos
por diversos autores: Ross y Soland (1975), Martello y Toth (1990), Fis-
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her, Jaikumar y Van Wassenhove (1986), Guignard y Rosenwein (1989),
Karabakal, Bean y Lohmann (1992) y Savelsbergh (1997). También, va-
rias heuristicas han sido propuestas para resolver el GAP: Trick (1992),
Cattrysse, Salomon y Van Wassenhove (1994). Amini y Racer (1994)
presentaron una heuristica de profundidad variable de bisqueda moti-
vada por el trabajo de Lin y Kernighan (1973) en el problema del
agente viajero o Traveling Salesperson Problem (TSP). Osman (1995) pre-
senté una comparacién de algoritmos basados en busqueda taba y en
recorrido simulado. Wilson (1997) plante6 un algoritmo genético para
reestablecer la capacidad para una serie de soluciones cercanas a la 6p-
tima, y luego para perfeccionar la mejor solucién hallada por la bus-
queda local. Chu y Beasley (1997) también presentaron un algoritmo
genético para el GAP que intenta perfeccionar la capacidad y simulta-
neamente su optimizacion. Laguna et al. (1995) propusieron un algorit-
mo de busqueda tabti basada en una generalizacién para diversos
niveles del problema.



3. Heuristica de
busqueda adaptativa

ESTE capitulo presenta la estructura general y los principales aspectos
de la heuristica de basqueda adaptativa propuesta para resolver el GAP.
La heuristica de busqueda adaptativa esta basada en dos metaheuristi-
cas para resolver los problemas de optimizacién combinatoria: Greedy
Randomized Adaptive Search Heuristic (GRASP), Feo y Resende, MAX-MIN
Ant System (MMAS), Stiitzle (1997, 19984, 1998b) Stiitzle y Hoos (1999).
Ambas técnicas incluyen un paso en el cual se aplica un método de
busqueda local. Los métodos de buasqueda local se exponen en el si-
guiente capitulo, ya que presentan algunos aspectos innovadores.

3.1. Estructura general

La heuristica de basqueda adaptativa propuesta para resolver el GAP
puede describirse en una estructura general que incluye tres fases, que
son aplicadas repetidamente hasta que algan criterio de parada sea ve-
rificado:

Fase 1: generar una solucién usando una heuristica aleatorizada
tipo greedy;

Fase 2: aplicar un método de buisqueda local;

Fase 3: actualizar los parametros (si hay).

El objetivo de la estructura general descrita es juntar metaheuris-
ticas recientemente propuestas, como el GRASP o MMAS, en la misma
estructura, lo cual consiste en generar primero una solucién inicial,
aplicarle un método de busqueda local, luego, y actualizar algunos pa-
rametros basados en la solucién obtenida. Este proceso es repetido has-
ta que algtn criterio de parada sea verificado. Las heuristicas GRASP y
MMAS seran discutidas detenidamente en los siguientes capitulos.

10
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La aproximacién adoptada para el primer paso se basa en el mé-
todo greedy (Adenso Diaz et al., 1996). Los métodos greedy, de una for-
ma general, construyen una solucién afnadiendo paulatinamente
componentes individuales a la misma hasta que se obtiene una solucién
factible. En el caso del GAP, el método greedy funciona del siguiente
modo: a cada paso, es elegida una nueva tarea para ser asignada; lue-
go, la siguiente eleccién es el recurso para el cual es asignada la tarea
elegida. Este procedimiento es repetido hasta que todas las tareas han
sido asignadas a algin recurso.

Proponemos dos heuristicas para la primera fase: la heuristica
adaptativa greedy, Greedy Randomized Adaptive Heuristic (GRAH), y otra
heuristica basada en la optimizacién con colonias de hormigas, Ant
System Heuristic (ASH). La principal diferencia entre la GRAH y la ASH
es el método de elegir el recurso para el cual la tarea elegida va a ser
asignada. En el método greedy basico, la eleccién es determinista y esta
basada en una funcién de prioridades; por ejemplo, la funcién de cos-
te. Para el GRAH, la eleccién es una funcién de prioridades aleatoria
que no depende de las soluciones obtenidas previamente. Para el ASH,
la eleccién es también una funcién de prioridades aleatoria basada en
los valores ajustables que estan adaptados a un estilo de refuerzo de
aprendizaje durante el curso del algoritmo y refleja una ejecucién ante-
rior. Para el segundo paso, se proponen dos algoritmos de basqueda lo-
cal, busqueda de descenso y busqueda tabt. El tercer paso se aplica
solamente si hay parametros que tienen que ser actualizados al final de
cada iteracién, que es el caso del MMAS.

Admitiremos soluciones no factibles con respecto a la capacidad
de los recursos, pero las soluciones no factibles seran penalizadas en la
funcién objetiva. La principal razén para admitir soluciones no facti-
bles es mejorar la eficiencia de la basqueda y permitir rutas de escape
fuera de la optimizacién local. Esta aproximacién es bastante comin en
aplicaciones de metaheuristicas, y a menudo es muy efectiva (véase
Johnson et al., 1989).

La funcién de penalizacién escogida es la siguiente:

S0 =3 g + 03, max {0’ 3 by - d;}
=1

j=1 i=1 j=1

donde o > 0 es un parametro, que representa el coste de usar una uni-
dad de capacidad sobrecargada. Si una solucién no es factible, el

11
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segundo término no sera positivo y, por lo tanto, el método buscard
una solucién factible. El parametro o puede ser aumentado durante el
curso para penalizar las soluciones no factibles, y conducir la biasqueda
hacia las soluciones factibles.

3.2. Método GRASP

El primer método propuesto para resolver el GAP estd basado en el
Greedy Randomized Adaptive Search Heuristic (GRASP). GRASP es un mé-
todo aleatorizado de busqueda iterativa, con dos fases. La primera fase
consiste en una heuristica greedy adaptativa que construye una solucién
inicial. Esta se llama adaptativa porque la funcién de prioridades tiene
en cuenta decisiones previas hechas durante la construccién de una so-
lucién, cuando considera la siguiente elecciéon. La segunda fase consiste
en una fase de mejora, la cual usualmente corresponde a un método de
basqueda local. GRASP ha sido aplicada con éxito en muchos proble-
mas de optimizacién de combinatoria. GRASP encaja en la estructura
general propuesta en la seccién previa. Para una lista de varias aplica-
ciones GRASP, véase la siguiente direccién web de M. Resende: <http:/
/www.research.att.com/~mgcr/>.

En este capitulo describiremos solamente la primera fase del
GRASP, designada por GRAH. La busqueda local se explicard en el ca-
pitulo préximo. En cada iteraciéon de esta primera fase una tarea es
asignada a un recurso. La heuristica finaliza cuando han sido asignadas
todas las tareas. E1 GRAH puede describirse del siguiente modo:

1. Sea§; =& Vj=1,K m(Sjes el conjunto de tareas asignadas al
recurso j).

2. Construye la lista candidata restrictiva (RCL) de recursos para cada
tarea, L;, tal que L; = {j: ¢;j < ¢yax}, Cuax €8 UN parametro que limita
la dimensién de la RCL (si ¢,0c = maxv;jc;, todos los recursos se-
ran incluidos).

3. Considera cualquier orden de las tareas.

4. Mientras (no todas las tareas han sido asignadas) repite.

4.1. Escoge al azar un agente j* de L; siguiendo la funcién de
probabilidad que depende de la capacidad del recurso j y
de la capacidad para ejecutar la tarea i:

12
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4.2. Si hay capacidad disponible, la tarea i es asignada al recurso
J*: 8 = S U {i}. Del otro modo, la tarea es asignada al
primer recurso con capacidad disponible. Si todos los recur-
sos estan totalmente ocupados, la asignacién es al azar.

4.3. Seai =1+ lysi 25: by > ajs, retira j* de cualquier lista.
. 1ED j* .
Repite el cuarto paso hasta que todas las tareas sean asig-
nadas.

5. Sea x;; = 1sii € §j; x; = 0. Por otra parte, calcula el valor de la fun-
cién de penalizacién para la solucién f'(x).

En realidad, se intenta inicialmente encontrar una solucién facti-
ble; a pesar de esto, estamos interesados en asignar una tarea a un re-
curso si esta tarea utiliza una pequefa cantidad de capacidad, por

ejemplo, que % sea pequeio. Para cada tarea, ordenamos los recur-
sos en orden decreciente de p;. La tarea puede ser asignada a cualquier
recurso siguiendo la funcién probabilidad p;;, de tal forma que haya ca-
pacidad disponible. Si no, la tarea es asignada al primer recurso con
capacidad disponible. Si todos los recursos estan totalmente ocupados,
la asignacion es al azar. Nétese que la solucién obtenida puede ser no
factible con respeto a la capacidad de los recursos.

3.3. Método MMAS

El procedimiento GRASP descrito en el epigrafe anterior puede ser vis-
to cono una busqueda local con multi-inicios, pero, en vez de conside-
rar una solucién inicial casual, GRAH se usa para intentar encontrar
mejores soluciones iniciales que las casuales. Un método diferente para
generar soluciones iniciales es seguido por el paradigma de la optimi-
zacién con colonias de hormigas, Ant Colony Optimization (ACO), anali-
zado por Colorni, Dorigo y Maniezzo (1991a, 1991b), Dorigo et al.
(1996) y Dorigo y Di Caro (1999). ACO es un algoritmo cooperativo
inspirado por el comportamiento de las hormigas reales. Las hormigas

13
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se desprenden de cierta cantidad de sustancia aromatica, conocida
como feromona, en su camino hacia la bisqueda de comida y en su ca-
mino de vuelta al nido. Las hormigas escogen seguir el camino de fero-
mona con una probabilidad proporcional a la intensidad del camino de
feromona. Las investigaciones en hormigas reales han mostrado que
este camino que sigue la marcha permite a las hormigas identificar el
sendero mds corto entre la fuente de comida y su nido (Goss et al.,
1989).

ACO estd inspirado en este comportamiento y trata de adaptarlo
a la solucién de problemas de optimizacién combinatoria. La aproxi-
macién de ACO asocia el camino de feromona a la construccién de so-
luciones de un problema de optimizacién combinatoria, y puede ser
vista como un tipo de memoria adaptativa. Las soluciones son construi-
das repetidamente en una tendencia heuristica casual preocupada por
el camino de feromona dejado por las hormigas precedentes y en una
informacién especifica del problema. En los métodos ACO estamos in-
teresados en el modo en que los caminos de feromona son actualizados
después de la construccién de la solucién, asegurando que la mejor
parte tendra una mejor intensidad de feromona. El primer algoritmo
de ACO fue el Ant System, que fue aplicado en el TSP por Colorni, Do-
rigo y Maniezzo (1991a, 1991b) y Dorigo et al. (1996). Subsiguiente-
mente se han propuesto varias mejoras del Ant System y en la actualidad
una de los mejores algoritmos ACO es el MAX-MIN Ant System (Stiitzle,
1997). Véase mas informacién en la pagina web: <http://iridia.ulb.
ac.be/dorigo/ACO/ACO.html>.

El MAX-MIN Ant System (MMAS) es un algoritmo de construccién
adaptativo que tiene en cuenta la experiencia acumulada en las itera-
ciones anteriores del algoritmo. Ademas, al combinar el MMAS con la
buasqueda local, Stiitzle y Hoos (1999), Stiitzle (1997, 1998a) fueron ca-
paces de encontrar buenas soluciones para varios problemas de dificil
resolucién. A continuacién, propondremos una aproximacién MMAS
con una buasqueda local adicional para el GAP.

Los caminos de feromona, t;, para el GAP representan el deseo

de asignar una tarea ¢ a un recurso j. Inicialmente sea t; = L (para

Cij
problemas de asignacién generalizados con méximos, establecemos
T = ¢;j). Cuanto mas barata es la asignacién de la tarea 7 al recurso j,
mas deseada es la asignacion.

14
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Las tareas son asignadas a los recursos de un modo iterativo,
como en GRAH (excepto el paso 4.1), donde la asignacién se realiza te-
niendo en cuenta el 1;. Una tarea ¢ es asignada a un recurso particular j
del siguiente modo:

1. Con probabilidad p,, escoge el recurso j* con valor maximo de t;.
2. Con probabilidad 1 - p, escoge el recurso j* de acuerdo a la si-
guiente funcién de probabilidad:

i

pi = 2.

lel;

s ] S Ll’
0 sl no

Esta asignacién constituye el primer paso en la estructura gene-
ral, seguido por una busqueda local que intenta mejorar esta solucién
inicial. En el tercer paso de la estructura general, los caminos de fero-
mona son actualizados usando la solucién 6ptima local obtenida, del si-

; . pnew — ypold . i i
guiente modo: T =prT il +At;;, donde p, 0 < p < 1, es la persistencia

del camino; por ejemplo 1 — p representa la evaporacion.
La cantidad de feromona depositada por la solucién actual es:

A Tmax X Q  sila tarea ¢ es asignada al recurso j en la solucién
Ty = .
710, en caso contrario

donde

0,01, si la solucién no es factible

0,05, si la solucion es factible

El valor de estos parametros fue fijado por pruebas preliminares.
Si la solucion es factible, el camino de feromona tiene un incremento
mayor, intentando dar una probabilidad mas alta a las asignaciones fac-
tibles. Ademas, T, < Tjj < Tyan Vi, J, por lo tanto, estos limites deben
ser impuestos si la feromona actualizada sale fuera del intervalo indica-
do arriba.

Posteriormente, presentamos los métodos de busqueda local para
el segundo paso de la heuristica de bisqueda adaptativa.
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4. Métodos de
buisqueda local

LOS métodos de busqueda local son métodos extensivamente usados
para obtener buenas soluciones en problemas dificiles de optimizacién
combinatoria. Para poder deducir el método de basqueda local, es ne-
cesario definir un entorno (neighborhood), que es una funcién que asocia
una conjunto de soluciones N(x) con cada solucién x. El entorno se ob-
tiene usualmente mediante modificaciones especificas en x llamadas
movimientos.

La buasqueda local empieza con una solucién inicial y busca en el
entorno una solucién con un menor coste. Luego, esta solucién vecina
sustituye a la solucién actual y la bisqueda contintia hasta que un crite-
rio de parada es verificado. El algoritmo devuelve la mejor solucién en-
contrada con respeto a la funcién de coste, designada por 6ptimo local.

4.1. Entornos

Presentamos dos entornos para el GAP: un entorno simple basado en
un movimiento donde una tarea es reasignada a un nuevo recurso y un
entorno mas complejo donde mas de una tarea es reasignada a nuevos
recursos.

El movimiento en el entorno simple consiste en remover una ta-
rea de un recurso y asignarle ésta a otro recurso diferente. El tamafno
del entorno es n(m-1). Este entorno se puede obtener siguiendo el pro-
cedimiento explicado a continuacion.

Entorno_Simple (x, flag):

1. Ordenar los recursos por la cantidad de capacidad disponible en or-
den decreciente. Sea j = 1.

2. Considerar cualquier orden de las tareas asignadas al recurso j. Sea
¢ = 1 (la primera tarea asignada al recurso j).

16
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©°

Eliminar ¢ del conjunto de tareas asignadas a j, S; = S; — {i}.

4. Asignar ¢ a cualquiera, no ain sin considerar, el recurso que empieza
al altimo agente de la lista.

5. Calcular el valor de la funcién de penalizacién para x’, (x’). Si f7(x’)
< = f’(x), se va al paso 8.

6. Seai =i + 1. Se repiten los pasos 3 y 4, hasta que todas las tareas
de j hayan sido consideradas.

7. Seaj = j + 1. Se repite desde el paso 2, hasta que todos los recursos
hayan sido considerados.

8. Permite x = x’, flag = true y se detiene.

En las pruebas preliminares, este entorno simple es capaz de ob-
tener soluciones factibles cuando empezaba desde una no factible. A
pesar de esto, los valores de la funcién objetivo de estas soluciones fac-
tibles no fueron muy buenos. Esto nos permitié definir otro entorno
mas complejo, el cual presentamos a continuacién.

El entorno mas complejo esta basado en movimientos en cadena,
en el que se mueve mas de una tarea desde el actual recurso a un nue-
vo recurso. Los movimientos en cadena fueron introducidos por Glover
(1992) y han sido aplicados en varios problemas, incluyendo una exten-
sion del GAP (Laguna et al., 1995). Este entorno es mas complejo que
el anterior, pero lleva a una busqueda mas poderosa y eficiente sin un
aumento significativo del tiempo de computacion.

El entorno de cadena de movimientos puede ser obtenido por la
aplicacién de los siguientes dos tipos de movimientos:

Movimiento A: cambia la tarea ¢ de un recurso j a otro recurso di-
ferente w;

Movimiento B: cambia la tarea ¢ de un recurso j a otro recurso di-
ferente w. Después, cambia una tarea k del recurso w a otro
recurso, diferente de w, pero que puede ser el j.

El entorno de movimientos en cadena para una solucién puede
ser obtenido de una forma similar al entorno simple, pero el movi-
miento B s6lo es aplicado si el movimiento A4 no ha tenido éxito. El ni-
mero de vecinos es del orden O(n?m?), y es significativamente mayor
que para el entorno simple.
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4.2. Busqueda de descenso

Uno de los métodos propuestos para la bisqueda local es la basqueda
de descenso. En él, en cada iteracién el movimiento se produce desde
la solucién actual a una de su entorno que sea mejor que ella, finali-
zando la bisqueda cuando todas las soluciones de su entorno sean peo-
res. Es decir, la solucién final serd siempre un 6ptimo local. Los princi-
pales pasos de la busqueda de descenso, biisqueda_descenso(x), aplicada a
una solucién inicial x, son:

1. Sea flag = false.

2. Aplicar Entorno(x, flag).

3. Siflag = false, detenerse (un 6ptimo local, x, fue encontrado), si no
repite el paso 2.

Estamos ahora en posiciéon de presentar el método GRASP, que
consiste en uno de los métodos propuestos para resolver el GAP:

1. Mientras que un criterio de parada no sea satisfecho:

1.1. Construir una solucién x usando el GRAH: en la primera ite-
racién inicial x, = x, la mejor solucién encontrada por la
buasqueda.

1.2. Aplicar la busqueda_descenso(x).

1.3. Six es factible, y f(x) < f(x)) sea x; = x.

2. Devuelve la mejor solucién encontrada, x;.

El siguiente método para el GAP también se basa en la estructura
general, es el procedimiento MMAS, y puede ser descrito del modo si-
guiente:

1. Iniciar los caminos de feromona y los parametros.
2. Mientras que un criterio de parada no sea satisfecho:

2.1. Construir una solucién x usando el ASH. En la primera ite-
racion inicial x, = x, la mejor solucién encontrada por la
basqueda.

2.2. Aplicar bisqueda_descenso(x, flag):

2.3. Actualizar parametros relacionados con la feromona usando
la actual solucién x.

18
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2.4. Six es factible, y f(x) < f(x)) sea x; = «x.
3. Devolver la mejor solucién encontrada, x;.

En ambos métodos, el criterio de parada aplicado consiste en un
nimero maximo de iteraciones.

4.3. Busqueda tabu

La buisqueda tabt fue originalmente propuesta por Glover (1986), y
desde entonces esta metaheuristica ha estado sujeta a extensivos estu-
dios y ha sido aplicada en varios problemas de optimizacién con muy
buenos resultados. La buasqueda tabti puede ser descrita como una bus-
queda inteligente que usa la memoria para dirigir la pesquisa lejos de
las soluciones 6ptimas locales, continuando la bisqueda y, de este
modo, encontrar mejores resultados. Para una vista preliminar la bus-
queda tabt, véase Glover y Laguna (1997).

Los componentes bésicos de la busqueda tabu son: el entorno, la
lista tabu, el criterio de aspiracién y el criterio de parada. La bisqueda
tabu, busqueda_tabii(x), aplicada a una solucién inicial x, puede descri-
birse brevemente del siguiente modo:

1. Mientras el criterio de parada no es verificado:

1.1. Generar la lista de candidatos de movimientos/vecinos.

1.2. Escoger el mejor vecino no tabt o que verifique el criterio
de aspiracién, x’.

1.3. Actualizar la solucién actual, x = x’.

2. Output la mejor solucién encontrada.

Un atributo tabu esta relacionado con el movimiento de una tarea
desde un recurso a otro recurso; por ejemplo, suponer que una tarea :
estd asignada a un recurso j en la solucién actual y que esta tarea es
reasignada al recurso k. Luego, para un nimero concreto de iteraciones
siguientes, estd prohibido (o es tabd) asignar ¢ al recurso j. La lista tabt
fue utilizada como una matriz n x m, en la que la entrada (z,j) contiene
el namero de la iteracién donde la tarea i fue cambiada desde el re-
curso J.
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El criterio de aspiracién es considerado como el que deniega el
status tabt de un movimiento, si éste lleva a la mejor solucién encontra-
da hasta el momento. Tal como se ha hecho para la busqueda de des-
censo, ahora tenemos dos métodos mas para el GAP, GRAH/TABU vy el
ASH/TABU, que puede ser descrito como antes, pero en vez de usar
el método de busqueda de descenso se aplica la basqueda tabu.
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5. Experimento
computacional

EN este capitulo, presentaremos los experimentos computacionales y
los resultados obtenidos. Hemos seguido las pautas propuestas por
Barr et al. (1995). El experimento computacional fue designado con
tres objetivos principales:

¢ Entender el comportamiento de los diferentes métodos propuestos,
basados en la estructura general de la heuristica de btsqueda
adaptativa.

e Comparar los dos métodos propuestos para el primer paso de la es-
tructura general: GRAH y ASH.

e Comparar los métodos descritos en este trabajo con otras técnicas y
metodologias propuestas para resolver el GAP.

Todos los métodos descritos fueron codificados en Fortran, y
fueron testados en un conjunto de problemas clasificados de 8 recur-
s0s/40 tareas en 10 recursos/60 tareas. Estos problemas de test estdn
disponibles en <http://www.ms.ic.ac.uk/info.html> y han sido también
utilizados por otros autores en sus experimentos computacionales:
Osman (1995), Cattrysse, Salomon y Van Wassenhove (1994) y Chu y
Beasley (1997). Todos los tests numéricos han sido ejecutados en un
PC-Pentium II con 166 MHz y 16 MB RAM.

Las medidas del comportamiento de los métodos consideradas
son:

e La calidad de la solucién obtenida como un tanto por ciento de la
variacion de la solucién 6ptima.

¢ El tiempo de computacién: el tiempo total y el tiempo para encon-
trar la mejor solucién.

Los factores que pueden influir en el comportamiento de un mé-
todo y sus resultados son:

21



HELENA RAMALHINHO DIAS LOURENCO y DANIEL SERRA DE LA FIGUERA

e Problema especifico: niimero de recursos (m); numero de tareas (n);
capacidad de recursos (q;), coste de la capacidad sobrecargada (o).

Primer paso: GRAH o ASH.

Segundo paso: bisqueda de descenso o busqueda tabt y el entorno

utilizado.

Criterio de parada: Numero Total de Iteraciones (NTT) y el Numero
de Iteraciones de la Busqueda Tabu (NIBT).
e Otros pardmetros: tamano de el RCL, tamafo de la lista taba (STL),

Tmins Tmax> Py pO-

Si queremos considerar todos los factores indicados arriba, la ex-
perimentacién serd bastante extensa.

Por lo tanto, para minimizar el esfuerzo computacional, algu-
nos de los factores de arriba son escogidos a priori basados en expe-
rimentos previos para el GAP o en resultados computacionales
preliminares. Los siguientes valores de los parametros para el MMAS
fueron encontrados por dar buenas actuaciones en corridas preli-
minares:

Toin = 0,1% min t;
Vi, j

™ 0,8.

n
Tinax =n><rr\}_a_x Tij’p20’75yp0 =
i,]

5.1. Comparacién entre diferentes aproximaciones

La principal utilizacién para estos tests iniciales es entender el compor-
tamiento de las diferentes heuristicas de busqueda adaptativa basadas
en la estructura general. Las distintas combinaciones heuristicas consi-
deradas son las siguientes:

MMAS: ASH y busqueda de descenso con el entorno movimientos en
cadena.

GRASP: GRAH y buasqueda de descenso con el entorno movimientos
en cadena. Esta version es un método GRASP.

ASH + TS: ASH y buisqueda taba con el entorno movimientos en cade-
na (version restringida).
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GRAH + TS: GRAH y busqueda tabti con el entorno movimientos en
cadena (version restringida).

ASH + LS + TS: ASH, busqueda de descenso con el entorno simple,
seguida de basqueda tabt con el entorno movimientos en cadena
(version restringida).

GRAH + LS + TS: GRAH, basqueda de descenso con el entorno sim-
ple, seguida de basqueda tabt con el entorno movimientos en ca-
dena (version restringida).

ASH + LS + CTS: ASH, buisqueda de descenso con el entorno simple
seguida de busqueda tabt con el entorno movimientos en cadena
(version completa).

En los tres Gltimos métodos, antes de aplicar el método de bus-
queda tabu, aplicamos un simple método de busqueda de descenso. La
razén es que muchas de las soluciones obtenidas en el primer paso no
son factibles y un simple método de busqueda de descenso usualmente
encuentra una factible en menor tiempo; de este modo, la basqueda
tabt permite empezar desde una solucién mejor. Con el Gltimo método
intentaremos analizar el esfuerzo de usar o no la lista restringida de
candidatos.

En este experimento, los siguientes factores estan prefijados:

NTI = 30, NITB = 200, a = 50, STL = 10. Estos valores fueron fija-
dos en tests preliminares y fueron establecidos para controlar el tiempo
corrido. Para cada problema de test, hemos realizado cinco corridas de
cada uno de los métodos.

En la tabla 5.1, presentamos el promedio de porcentaje de varia-
cién con respecto a la solucién 6ptima de cinco corridas para cada una
de las heuristicas propuestas. Antes que nada, observamos que los me-
jores resultados fueron obtenidos por el ASH + TS, GRAH + TS,

ASH + LS + TS y GRAH + LS + TS, cuando la busqueda tabu fue
utilizada en el segundo paso de la estructura general. También, la com-
binacién del LS + TS mejora los resultados, ya que la busqueda tabu
empieza con una mejor solucién y rapidamente mejora los resultados.
El MMAS y el GRASP obtuvieron los peores resultados y usualmente se
quedan clavados en 6ptimo local malo.

Cuando se considera la versiéon completa del entorno de movi-
mientos en cadena en la busqueda tabi, ASH + LS + CTS, la calidad
de la solucién no mejora. Por lo tanto, el uso de listas restrictivas de
candidatos juega un papel importante en la basqueda, y ayuda a
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encontrar buenas soluciones en tiempos significativamente menores,

como puede observarse en los tiempos computacionales dados en las

tablas 5.3 y 5.4. También se puede ver cémo las heuristicas propuestas
cumplen muy bien, encontrando la solucién 6ptima en muchas instan-
cias. Para aquellos tests en los que las heuristicas fallaron en encontrar
la 6ptima, las soluciones obtenidas son muy cercanas a la optimizacién.

TABLA 5.1: Porcentaje de variacion con respecto al éptimo

prob. m*n optimo MMAS GRASP ASH + TS GRAH + TS ASH+ LS+ TS GRAH+ LS+ TS ASH + LS + CTS
gap7-1 8%40 942 0,08% 0,04% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00%
gap7-2 8%40 949 0,00% 0,02% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00%
gap7-3 8%40 968 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00%
gap7-4 8%40 945 0,00% 0,17% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00%
gap7-5 8%40 951 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00%
gap8-1 8%48 1.133 0,32% 0,34% 0,14% 0,09% 0,05% 0,25% 0,28%
gap8-2 8%48 1.134 0,07% 0,11% 0,00% 0,02% 0,00% 0,02% 0,00%
gap8-3 8%48 1.141 0,210%  0,280%  0,105% 0,140% 0,070% 0,123% 0,175%
gap8-4 8%48 1.117  0,143% 0,269%  0,054% 0,125% 0,000% 0,036% 0,018%
gap8-5 8%48 1.127  0,248% 0,266%  0,106% 0,089% 0,089% 0,106% 0,142%
gap9-1 10%30 709  0,000% 0,028%  0,000% 0,000% 0,000% 0,000% 0,000%
gap9-2 10%30 717 0,223%  0,223%  0,000% 0,056% 0,000% 0,056% 0,056%
gap9-3 10*30 712 0,000% 0,000%  0,000% 0,000% 0,000% 0,000% 0,000%
gap9-4 10%30 723 0,111% 0,028%  0,000% 0,000% 0,000% 0,000% 0,000%
gap9-b 10*30 706  0,057%  0,000%  0,000% 0,000% 0,000% 0,000% 0,000%
gapl0-1 10*40 958  0,000% 0,000% 0,000% 0,000% 0,000% 0,000% 0,000%
gapl0-2 10%40 963  0,042% 0,104%  0,000% 0,000% 0,000% 0,021% 0,000%
gapl0-3 10%40 960  0,229%  0,250%  0,125% 0,125% 0,063% 0,104% 0,104%
gapl0-4 10%40 947  0,084% 0,169%  0,000% 0,000% 0,000% 0,000% 0,021%
gapl0-5 10#40 947  0,211% 0,190% 0,063% 0,042% 0,000% 0,063% 0,042%
gapll-1 10%50 1.139  0,018% 0,070% 0,000% 0,000% 0,000% 0,000% 0,000%
gapl1-2 10*50 1.178  0,000% 0,034%  0,000% 0,000% 0,000% 0,000% 0,017%
gapl1-3 10%50 1.195  0,000% 0,000%  0,000% 0,000% 0,000% 0,000% 0,000%
gapll-4 10%50 1.171 0,051% 0,017%  0,000% 0,000% 0,000% 0,000% 0,000%
gapll1-5 10*50 1.171 0,034%  0,102%  0,000% 0,000% 0,000% 0,000% 0,000%
gapl2-1 10%60 1.451 0,055%  0,096%  0,000% 0,014% 0,000% 0,014% 0,014%
gapl2-2 10%60 1.449  0,055% 0,055% 0,000% 0,000% 0,000% 0,000% 0,000%
gapl2-3 10%60 1.433  0,000% 0,028%  0,000% 0,000% 0,000% 0,000% 0,000%
gapl2-4 10*60 1.447  0,041% 0,069%  0,000% 0,000% 0,000% 0,000% 0,000%
gapl2-5 10*60 1.446  0,028% 0,055%  0,000% 0,000% 0,000% 0,000% 0,028%
Promedio 0,077% 0,100% 0,020% 0,023% 0,009% 0,026% 0,030%
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En la tabla 5.2 presentamos la calidad de la solucién media para
cada conjunto de problemas de test. Se comprueba que el ASH + LS +
TS obtiene mejores resultados. En las tablas 5.3 y 5.4 presentamos la
media total del tiempo de CPU y la media de tiempo para encontrar
la mejor solucién para los seis problemas de test. Para todas las heuris-
ticas, el tiempo de CPU incrementa a razén de m/n, y también con res-
pecto al nimero de tareas. Para el mismo nimero de iteraciones
globales de la estructura general, los métodos basados en colonias de
hormigas (MMAS, ASH + TS, ASH + TS + LS), siempre requieren
menos tiempo que los basados en GRAH (GRASP, GRAH + LS, GRAH
+ KS + TS). El tiempo computacional para encontrar la mejor solu-
cién es significantivamente menor que el tiempo total corrido, y otra
vez ASH encuentra la mejor solucién més rapidamente. En cualquier
caso la diferencia entre el ASH + TS, ASH + LS + TS y el GRAH +
LS + TS no es significativo. La explicacién para este comportamiento
es que la busqueda tabu con el entorno de cadena de movimientos en-
cuentra eficazmente buenas soluciones.

TABLA 5.2: Calidad de la solucién media 6 grupos de problemas

prob. m*n MMAS GRASP ASH+ TS GRAH+ TS ASH+LS+TS GRAH+ LS+ TS ASH + LS + CTS
gap7 8%40 0,017% 0,047% 0,000% 0,000% 0,000% 0,000% 0,000%
gap8 8%48 0,198% 0,251% 0,081% 0,092% 0,042% 0,106% 0,124%
gap9 10*30 0,078% 0,056% 0,000% 0,011% 0,000% 0,011% 0,011%
gapl0 10%40 0,113% 0,143% 0,038% 0,033% 0,013% 0,038% 0,034%
gapll 10*50 0,021% 0,045% 0,000% 0,000% 0,000% 0,000% 0,003%
gapl2 10#60 0,036% 0,061% 0,000% 0,003% 0,000% 0,003% 0,008%
Promedio 0,077% 0,100% 0,020% 0,023% 0,009% 0,026% 0,030%

TABLA 5.3: Tiempos computacionales totales

prob. m*n MMAS GRASP ASH + TS GRAH + TS ASH + LS + TS GRAH + LS+ TS ASH + LS + CTS
gap7 840 94,0 120,7 111,1 139,5 113,7 125,3 342,0
gap8 848 172,0 932,3 172,8 9214,5 178,9 205,9 576,1
gap9 10%30 54,6 74,9 72,8 81,3 74,0 79,2 209,6
gapl0 10%40 141,4 172,2 146,8 160,2 187,9 150,3 468,3
gapll 10%50 256,6 334,6 140,8 192,9 144,1 163,5 878,9
gap12 10%60 427,0 530,4 938,5 349,9 9242,9 320,4 1.485,3
Promedio 190,9 244,2 147,1 189,7 148,6 174,1 660,0
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TABLA 5.4: Tiempos computacionales para encontrar la mejor solucién

prob. m*n MMAS GRASP ASH+ TS GRAH+ TS ASH+ LS+ TS GRAH+ LS+ TS ASH + LS + CTS
gap7 8+40 35,8 49,8 19,7 56,6 29,5 21,4 92,4
gap8 8+48 80,3 88,8 68,1 96,5 85,3 78,3 9295,9
gap9 10%30 18,8 99,9 19,0 10,7 15,3 13,4 55,8
gapl0 1040 45,5 85,4 35,7 51,2 37,5 34,5 159,7
gapll 10%50 84,1 98,3 33,8 64,3 98,4 33,9 278,2
gapl2 1060 187,5 211,9 59,3 91,7 59,7 95,0 379,7
Promedio 67,0 91,5 39,3 61,8 41,5 46,1 198,6

Para entender mejor el comportamiento de las distintas heurfsti-
cas, presentamos dos figuras donde comparamos la calidad de la solu-
cién y el esfuerzo computacional. Por simplicidad, presentamos el
promedio de los resultados para los problemas de test 8, grafico 5.1, y

10, grafico 5.2. Puede apreciarse facilmente que las heuristicas que ob-

tienen mejores resultados en términos de calidad de solucién y tiempo
computacional son la ASH + LS + TS, ASH + TSy la GRAH + LS +
TS en este orden aproximadamente, ya que éste domina las que que-
dan. Si tenemos que escoger solo una, nuestra elecciéon serd la ASH +
LS + TS porque obtiene la mejor solucién dentro de un tiempo com-

putacional razonable.

GRAFICO 5.1: Calidad de la solucién versus tiempo computacional
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GRAFICO 5.2: Calidad de la solucién versus tiempo computacional (gap10)
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5.2. Comparacién entre las heuristicas de busqueda
adaptativas

Una segunda imposicién que nos gustaria responder estd relacionada
con las diferentes aproximaciones propuestas para el primer paso. El
GRAH esta basado en la aleatoriedad en la construccién de soluciones
iniciales. La otra aproximacién, basada en colonia de hormigas, utiliza
la informacién de buenas soluciones visitadas en iteraciones previas
para construir una solucién. Queriamos estudiar si hay alguna diferen-
cia entre estas dos aproximaciones para el GAP. Por esta razén, todos
los factores se dejaron constantes, excepto las dos heuristicas diferentes
propuestas para el primer paso. Presentamos el promedio de los resul-
tados para los seis problemas de test cuando el GRAH y el ASH se uti-
lizaron en el primer paso de la estructura general, y se combinaron con
la LS, gréfico 5.3, o con LS + TS, grafico 5.4. Los resultados se presen-
tan mediante la relacién entre la calidad de la solucién y el tiempo
computacional. Se puede ver que cuando el ASH es utilizado en el pri-
mer paso el método obtiene mejores soluciones en menos tiempo para
gran parte de los problemas de test.
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GRAFICO 5.3:

DANIEL SERRA DE LA FIGUERA

Calidad de la solucién versus tiempo computacional

para el MMAS (A) y GRASP (G)
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GRAFICO 5.4:

Calidad de la solucién versus tiempo computacional
para el ASH + LS + TS (A) y GRAH + LS + TS (G)
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METODOS DE SOLUCION DE PROBLEMAS DE ASIGNACION...

La explicacién de la diferencia entre el ASH y el GRAH es la cali-
dad de la soluciéon obtenida por estas heuristicas greedy. Hemos obser-
vado que las soluciones obtenidas por el GRAH son muy diferentes y
no siguen ninguna pauta. A pesar de esto, para el ASH las soluciones
obtenidas en las primeras iteraciones son peores o del mismo valor que
las obtenidas por el GRAH. Pero a medida que la basqueda avanza,
ASH es capaz de obtener mejores soluciones, lo que quiere decir menos
tiempo corrido por el método de bisqueda local en el segundo paso.

5.3. Resultados computacionales

Finalmente, en esta ultima seccién, ensefiamos la ejecucién de nuestros
mejores métodos para todos los problemas de test en la tabla 5.5 y los
comparamos con otros métodos propuestos para resolver el GAP, las
metaheuristicas de Osman (1995), 756 y 7S1, y Chu y Beasley (1997),
Ga, y Gay,.

TABLA 5.5: Comparacion de los resultados con otros métodos

prob. m*n TS6 TS1 Ga, Gayp ASH+ 1S+ TS GRAH+ LS + TS
gap7 8%40 0,02% 0,00% 0,08% 0,00% 0,00% 0,00%
gap8 8%48 0,14% 0,09% 0,33% 0,05% 0,04% 0,11%
gap9 10*30 0,06% 0,06% 0,17% 0,00% 0,00% 0,01%
gapl0 10*40 0,15% 0,08% 0,27% 0,40% 0,01% 0,04%
gapll 10*50 0,02% 0,02% 0,20% 0,00% 0,00% 0,00%
gap12 10%60 0,07% 0,04% 0,17% 0,01% 0,00% 0,00%
Promedio 0,08% 0,05% 0,20% 0,08% 0,01% 0,03%

Podemos observar que el ASH + LS + TS ha obtenido en media
mejores resultados que otras técnicas para estas instancias. Este método
obtiene la solucién éptima en todas las corridas para todos los proble-
mas de test 12, que otros métodos propuestos previamente no fueron
capaces de encajar.
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6. Conclusiones

La principal contribucién de este trabajo es la aplicaciéon de la heuris-
tica de busqueda adaptativa al problema generalizado de asignacion,
basado en el GRASP, y la metodologia de optimizacién con colonias de
hormigas. La estructura general tiene también algunos aspectos innova-
dores como la combinacién del ASH y el GRAH con técnicas de bus-
queda tabu, y el uso de los entornos con movimientos en cadena.

La experiencia computacional demostré que los métodos hibridos
basados en ideas de optimizacién con colonia de hormigas y el GRASP
combinado con la bisqueda tabd nos lleva a buenos resultados dentro
de unos tiempos razonables. A partir de los resultados, podemos con-
cluir que el éxito del ASH + LS + TS se debe a la combinacién entre
la busqueda tabti y ASH. También, el entorno basado en movimientos
en cadena y la estrategia de la lista de candidatos restringida juegan un
papel importante que conducen la bisqueda a buenas soluciones. Los
resultados comparan favorablemente los métodos existentes en térmi-
nos de tiempo empleado y calidad de la solucién.

La eficiencia de los métodos propuestos es importante a la hora
de aplicar estos modelos en problemas reales de asignacién de tareas a
recursos, en especial, en el ambito sanitario, porque se trata de ambien-
tes muy dindmicos, en los que las decisiones se tienen que tomar en
tiempo real.
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