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Resumen

Los métodos cooperativos paralelos parecen ser una buena herramienta para resolver problemas de optimiza-
cién combinatoria de gran tamano y alta complejidad, no solo porque mejoran el factor de aceleracién en la
busqueda de las soluciones, si no también porque alcanzan soluciones de muy alta calidad y comportamien-
tos robustos. En este trabajo se tratan los fundamentos de la cooperaciéon partiendo de algunos ejemplos
tomados de la naturaleza y su uso en el contexto de las heuristicas. Se hace un estudio de implementaciones
cooperativas paralelas de diferentes metaheuristicas, haciendo énfasis en métodos cooperativos centralizados

y descentralizados.

Palabras claves: Metaheuristicas, estrategias cooperativas, optimizacion, paralelismo.

1. Introduccion

El ser humano constantemente se enfrenta a
situaciones que lo obligan a tomar decisiones ante
una infinidad de problemas en los que no basta
el sentido comin y entonces hay que acudir a la
ayuda de la ciencia. Una categoria importante y
compleja de estos problemas son aquellos en que
se desea maximizar o minimizar una cantidad es-
pecifica, que puede ser llamada objetivo, vy que
depende de un nimero finito de variables de en-
trada. Estas variables pueden ser independientes

unas de otras o pueden estar relacionadas por una
0 mas restricciones.

Para modelar estos problemas, lo primero es iden-
tificar las posibles decisiones que pueden tomarse
y esto puede hacerse a través de las variables
del problema concreto que son generalmente de
caracter cuantitativo, buscandose los valores de
las mismas que optimizan el objetivo. Posterior-
mente se define qué decisiones resultan admisi-
bles, lo que conduce a un conjunto de restricciones
teniendo presente la naturaleza del problema. Se
calcula el coste/beneficio asociado a cada decisién
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admisible lo que supone determinar una funcién
objetivo que asigna un valor de coste/beneficio
a cada conjunto posible de valores para las va-
riables que conforman una decisién. El conjunto
de todos estos elementos define un problema de
optimizacién.

Asi, un problema de Optimizacion puede formu-
larse como:

optimizarxes f(X)

donde f : S — R es una funcién que acada X € S
asocia un numero real, y S es un conjunto finito
o infinito de puntos. Al conjunto S se le conoce
como espacio solucion o region factible y a la fun-
cién f por funcién de costo o funcion objetivo. Por
optimizar se entiende minimizar o maximizar la
funcién objetivo f sobre el espacio solucién. Sin
pérdida de generalidad, puede suponerse que el
problema es de minimizacién, ya que maximizar
una funcién f, equivale a minimizar la funcién
cambiada de signo, — f.

Existen multitud de problemas reales que se
pueden formular como un problema de mi-
nimizacién. Algunos de estos problemas son cono-
cidos desde hace muchos afos, y para ellos se
han desarrollado procedimientos de solucién es-
pecificos. Estos procedimientos son exactos o a-
proximados. Dado que muchos de los problemas
que surgen son N P-completos, la teoria de la
N P-completitud [35] indica que éstos no pueden
ser resueltos de forma Optima con una cantidad
razonable de recursos. Por ello, se ha dedicado
un gran esfuerzo investigador a la obtencién de
heuristicas para cada problema particular.

Un inconveniente de la gran mayoria de los méto-
dos heuristicos aparecidos en la literatura es su
dependencia de la estructura del problema con-
siderado, y su falta de habilidad para adaptarse
a nuevas situaciones o modificaciones del pro-
blema de partida. Asi, usan propiedades de la
region factible y/o de la funcién objetivo o infor-
macién a priori sobre las soluciones éptimas que
hacen que los procedimientos sean vélidos sélo
bajo esas condiciones. Sin embargo, es frecuente
encontrar problemas en los que la funcién obje-
tivo no cumple las condiciones para las que han
sido desarrollados los procedimientos conocidos,
o para los que no se posee ningun tipo de infor-
macién sobre las soluciones 6ptimas. Ademas, el
diseno de una buena heuristica para un problema
exige muchas veces un conocimiento matematico

es necesario disponer de procedimientos que sean
robustos (poco sensibles a pequenas alteraciones
del modelo), generales (ampliamente utilizables),
sencillos (faciles de implementar) y efectivos.

Las Metaheuristicas son procedimientos que
cumplen con estas caracteristicas y, ademas en
muchos casos, son efectivos. Constan de un
nimero conocido de elementos que son facil-
mente adaptables a cualquier problema. Ademas,
pueden incorporar conocimiento especifico para
la resolucion del problema en forma de heuristi-
cas dependientes del mismo. La efectividad de
las metaheuristicas ha sido probada en la resolu-
cion de numerosos problemas de indudable interés
practico.

Aunque se ha intuido desde hace tiempo que la
cooperacion entre metaheuristicas podria mejo-
rar el desempeno que se obtiene con cada una
de ellas por separado, no ha sido hasta hace poco
cuando se ha empezado a estudiar esta opcion. La
idea inicial de compartir informacién entre pro-
gramas de busqueda de soluciones se hizo para
acelerar la exploracién del proceso de busque-
da. Sin embargo varios estudios han demostrado
que la cooperacién también modifica profunda-
mente los patrones de busqueda de los métodos
y se obtienen rendimientos muy altos [19, 17].
Atn asi hay pocos estudios realizados que per-
mitan desarrollar un modelo comprensivo de la
cooperacion entre procesos de busqueda.

Por ello, en el presente trabajo se recopilan varias
de las estrategias de cooperacién para un amplio
grupo de metaheuristicas, asi como sus métodos
de paralelizacion, y se enfatiza en las implementa-
ciones paralelas cooperativas centralizadas y des-
centralizadas, de manera que sirva como punto de
inicio a la profundizacién de estos temas.

El trabajo estd organizado como sigue: la Sec-
ciéon 2 trata sobre el concepto de cooperacién y
cémo se manifiesta en la naturaleza, la Seccién
3 describe la cooperacién en el contexto de las
metaheuristicas, la Seccién 4 recoge las estrate-
gias de paralelizacion de las metaheuristicas, en
la Seccion 5 se presenta un estado del arte de
diferentes metaheuristicas y sus esquemas parale-
los cooperativos centralizados y descentralizados.
Las conclusiones se presentan en la Seccion 6.
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2. Cooperacion

Cooperar es, segun la Real Academia Espanola
de la Lengua, obrar juntamente con otro u otros
para un mismo fin.

Esto se manifiesta a cualquier nivel, desde sis-
temas abstractos a los organismos bioldgicos mas
simples. Al existir variedad ya aparecen dos acti-
tudes en la naturaleza de las cosas: la cooperacion
y la lucha, sin olvidar la dindmica intrinseca a to-
do esto, de forma que en determinados momen-
tos los que hoy luchan entre si pueden cooperar
mafiana, y viceversa. Por ejemplo, se dice que la
célula primitiva y la mitocondria, que hoy co-
operan, hace millones de afos fueron enemigos
irreconciliables. Segin la teorfa endosimbidtica
[52, 53], el mitocondrio, una célula procariota ca-
paz de obtener energia a partir del oxigeno, se fu-
sioné en un momento de la evolucién con las célu-
las eucariotas, suministrandoles la mayor parte
de la energia necesaria para la actividad celular,
aprovechando el aumento de la concentracion de
oxigeno en la atmoésfera terrestre. Es decir, sus
movimientos devinieron en cooperativos y provo-
caron un cambio fundamental en la naturaleza.

Nos referimos en este trabajo a la cooperacién
entre individuos no relacionados por parentesco,
o sea que no puede ser entendida directamente
mediante una explicacién estrictamente darwi-
nista, y donde cada sistema consiste en muchas
unidades diferenciadas que actiian de forma si-
multdnea, sin ninguin proceso regulador global
responsable de sus comportamientos individuales.
Las acciones de cada unidad dependen de los es-
tados y de las acciones de un nimero limitado
de otras unidades con las que interaccionan, y la
evolucion global del sistema queda determinada
por la coordinacién entre las unidades segin rela-
ciones estructurales.

La cooperacién en entornos naturales desde este
punto de vista se puede dividir en tres grandes
métodos [30]:

= Mutualismo por producto: Ocurre cuando
dos organismos interactiian produciendo un
beneficio mutuo. Un ejemplo de esto ocurre
en la polinizacion de las plantas por vectores
biolégicos. Se crea una asociacién en la que
la planta ofrece algin tipo de recompensa al
vector y éste a su vez transporta el polen.
Cuanto mas atractiva resulte una planta a
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por lo tanto la produccién de semillas.

= Reciprocidad: Los individuos con mas ca-
pacidad hacen “favores” con la esperan-
za de ser recompensados més adelante en
una situacién desfavorable. Un sistema de
“memoria” o reconocimiento de los favore-
cedores pasados es necesario para este méto-
do de cooperacién. Los individuos con un
pasado “altruista”, respecto al donante, son
ayudados con mas frecuencia que aque-
llos que fueron “egoistas”. Un ejemplo de
este tipo ocurre en los vampiros (Desmodus
rotundus) [87], donde los individuos que
fueron exitosos obteniendo alimento du-
rante la noche entregan (regurgitan) sangre
a individuos que no lograron obtener ali-
mento.

= Seleccion de grupos: En este método la se-
leccién no opera sobre la unidad de estudio
estdndar del modelo darwinista (el indivi-
duo), sino sobre el grupo como unidad evo-
lutiva. En este modelo son necesarios al
menos dos grupos de individuos y las habili-
dades cognitivas de reconocimiento de estos
para que ocurra la cooperacién. Un ejem-
plo de ello es el comportamiento de la u-
rraca yucateca [1]. Estas aves muestran un
importante desarrollo de sistemas sociales
cooperativos, al grado de que la unidad so-
cial es la bandada. Construyen y cuidan
su nido comunitariamente. La hembra que
incuba sus huevos es alimentada por otro
pajaro, en intervalos irregulares de tiempo.
Incluso en algunas ocasiones la hembra lle-
ga a pedir a gritos, aleteando y levantando
la cola, que le lleven comida, lo cual ha-
cen solicitamente los deméas miembros del
grupo. Los pdjaros que no incubaron visitan
frecuentemente el nido, aunque no lleven
comida. Incluso limpian de excrementos el
interior del nido, pero no los tiran en lu-
gares cercanos, se los llevan lejos o bien se
los comen rapidamente. Quizd esto se ha-
ga para evitar la apariciéon de parasitos en
el nido, puesto que también se les ha visto
comerse a unas pequenas larvas que crecen
en el mismo.

Estos modelos cooperativos son adecuados para
aplicarlos a contextos donde la poblacién sea un
conjunto de agentes que operan sobre el espacio
de soluciones y donde las mejoras en la buisque-
da no se traducen necesariamente en mecanismos
de representacién de soluciones que pasan de una
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presenta la cooperacién desde el punto de vista
de las heuristicas.

3. Heuristicas paralelas co-
operativas

En el contexto de las Heuristicas, el objetivo que
se persigue con la cooperacién es mejorar la cali-
dad de la solucién dada a un problema o disminuir
la cantidad de recursos necesarios para obtener
dicha solucién. Dicho de otro modo, cooperando
se pretende, fundamentalmente, aumentar la efi-
ciencia o la eficacia del algoritmo de biisqueda.

La cooperacién puede producirse entre varias
heuristicas, por ejemplo cuando un método de
Bisqueda por Entornos Variables intercambia in-
formacién con un método de Busqueda Tab,
o entre elementos de una misma heuristica, por
ejemplo cuando en un método Multiarranque, la
informacién que suministran los 6ptimos locales
se emplea para dirigir la busqueda hacia subre-
giones prometedoras de la regién factible.

Por su naturaleza la cooperacién entre varias
heuristicas es mas explicita que entre los elemen-
tos de una misma, por ello en esta ultima resulta
complejo definir con claridad los patrones de la
cooperacion.

Los esquemas cooperativos pueden clasificarse
atendiendo a diversas caracteristicas. Una de ellas
es teniendo en cuenta la forma en que se produce
la cooperacion entre los médulos del sistema, en la
cual aparecen dos tipos: centralizada y descentra-
lizada. Considerando que un esquema cooperativo
estd formado por diferentes médulos que cumplen
una funcién determinada dentro del sistema, ten-
driamos un esquema centralizado, cuando la coo-
peracion entre los mddulos de biusqueda se realiza
a través de un mdodulo coordinador; y en un es-
quema descentralizado, la cooperacion se realiza
directamente entre los mddulos de busqueda.

Estos esquemas cooperativos generalmente, y
dltimamente con mas frecuencia, se implementan
en un entorno paralelo, sin embargo, el uso del
paralelismo no es imprescindible en el diseno, im-
plementacién y analisis de estrategias cooperati-
vas. Este trabajo se enfoca sélo a los esquemas
cooperativos paralelos.

El paralelismo surge como una necesidad de lo-
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ciedad tecnoldgica cada vez mas abrumada por la
ingente cantidad de operaciones necesarias para el
analisis de la realidad que la envuelve, y en la que
no se busca paralelizar como meta en si, el objeti-
vo es obtener mayores rendimientos que permitan
resolver problemas cada vez mas grandes en tiem-
pos de computacion aceptables.

Referido a la paralelizacién de las metaheuristicas
se distinguen tres tipos de métodos atendiendo a
la fuente de paralelismo [19]:

= Paralelismo del Tipo 1 o de Bajo Nivel: La
fuente de paralelismo se encuentra normal-
mente dentro de una iteracion del méto-
do de busqueda. El paralelismo se obtiene
al ejecutar o evaluar concurrentemente los
movimientos presentes en una iteracién del
método. El paralelismo tipo 1 se emplea
para reducir el tiempo de cémputo.

» Paralelismo del Tipo 2 o Descomposicion
del Dominio: Se obtiene al descomponer
la regién factible en subregiones disjuntas
(descomponiendo, por ejemplo, el conjun-
to de variables de decisiéon en subconjun-
tos disjuntos). A continuacién se ejecuta
una heuristica particular en cada subregion,
considerando fijas el resto de subregiones.
Esta estrategia se implementa generalmente
en un modelo maestro-esclavo, en el que
el proceso maestro divide las variables de
decision. Durante la busqueda, el maestro
puede modificar esta divisién. Estas mo-
dificaciones, que se hacen a intervalos, se
pueden fijar antes o durante la ejecucion,
o ser ajustadas en el momento de reiniciar
el método. Los esclavos exploran de forma
concurrente e independiente sélo su subre-
gién. Las otras variables se mantienen fi-
jas y no se ven afectadas por los movimien-
tos realizados, aunque se tenga acceso a to-
do el conjunto de variables. Cuando los es-
clavos tienen acceso a todo el vecindario, el
maestro debe realizar operaciones comple-
jas de combinacién de las soluciones par-
ciales obtenidas de cada subconjunto para
formar una soluciéon completa del problema.

» Paralelismo del Tipo 8 o Busqueda Multi-
ple: Se lleva a cabo ejecutando concurrente-
mente varias bisquedas (o hilos) en el es-
pacio de soluciones. Cada hilo concurrente
puede o no ejecutar el mismo método, puede
empezar por las mismas o diferentes solu-
ciones iniciales, etc. Los hilos pueden co-
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nal para identificar la mejor de todas las
soluciones. La primera estrategia se deno-
mina método cooperativo de busqueda muil-
tiple y la segunda es conocida como méto-
do de busqueda independiente. La comu-
nicacién puede realizarse de manera sin-
crénica o asincronica, y puede ser manejada
por eventos o ejecutada en momentos deci-
didos dinamicamente o predeterminados de
antemano. Esta estrategia se usa frecuente-
mente para llevar a cabo una mayor explo-
racién del espacio de bisqueda. Varios estu-
dios [18, 17] han mostrado que las técnicas
multihilos proporcionan mejores soluciones
que su correspondiente contraparte secuen-
cial, incluso cuando el tiempo disponible de
ejecucién para cada hilo es menor que el de
la computacion secuencial. Dichos estudios
han mostrado también que la combinacién
de distintos hilos, implementando cada una
de ellos diferentes estrategias, incrementa la
robustez de la bisqueda global en relaciéon
con las variaciones de las caracteristicas de
las instancias del problema.

En [84, 85, 21] se clasifican las estrategias de para-
lelizacién en dos categorias, métodos de un tnico
camino y métodos de multiples caminos, aten-
diendo al nimero de trayectorias que simultdnea-
mente se investigan en la regién factible. Como se
verd a continuacién, esta clasificacién coincide, en
gran medida, con la propuesta anterior de Crainic
y Toulouse [19].

La paralelizacion de un tnico camino se emplea,
principalmente, para aumentar la velocidad del
recorrido secuencial al explorar eficientemente el
espacio de busqueda. La tarea cuya ejecucién se
paraleliza puede ser la evaluacién de la funcién de
coste, la exploracion del entorno de la solucion ac-
tual o cualquier otra que requiera un uso intensivo
de recursos computacionales. La paralelizacion de
la funcién de coste no altera la trayectoria seguida
por la implementacién secuencial. Para la explo-
racion eficiente del entorno de la solucién actual,
se descompone éste en subconjuntos disjuntos que
son distribuidos entre varios procesadores. De es-
ta forma, puede explorarse una mayor porcién del
entorno de una solucion, en aquellos problemas en
los que éstos constan de un gran nimero de solu-
ciones vecinas, o analizar completamente todo el
entorno en menos tiempo. Es decir, se obtiene un
aumento de la eficiencia o un mayor nivel de ex-
ploracién que conducira, posiblemente, a mejores

D D

La paralelizacién de multiples caminos se carac-
teriza por la investigacién en paralelo de mul-
tiples trayectorias, cada una en un procesador
diferente. En cada hebra o hilo de busqueda se
puede ejecutar el mismo algoritmo, el mismo al-
goritmo con diferentes pardametros, o diferentes
algoritmos. Ademads, los hilos pueden cooperar
o ejecutarse de forma independiente. En las es-
trategias independientes, los hilos pueden partir
de soluciones o poblaciones iniciales diferentes,
o descomponer la regién factible en subregiones
disjuntas que son asignadas a cada hilo. Se ob-
tienen asi, respectivamente, trayectorias que se
intersectan y trayectorias que no.

En la literatura pueden encontrarse otras clasifi-
caciones de las metaheuristicas paralelas, referi-
das, en muchos casos, a un tipo especifico de
metaheuristicas. Asi, Greening [40] divide las es-
trategias paralelas del Templado Simulado de
acuerdo al grado de seguridad en la evaluacién
de la funcién de costo asociada con un movimien-
to. Los algoritmos que brindan una evaluacién
libre de error las identifica como sincrénicos, y
como asincrénicos el resto. A su vez, los sin-
créonicos se dividen en aquellos que mantienen
las propiedades de convergencia del método se-
cuencial, y aquellos que generan una patron de
busqueda que difiere del patréon de busqueda del
algoritmo secuencial.

Canti-Paz [9] propone una clasificacién para los
Algoritmos Genéticos paralelos. La primera cate-
goria llamada paralelizacién global es idéntica a la
paralelizacién del tipo 1. Las otras dos categorias
clasifican los Algoritmos Genéticos de acuerdo al
tamano de su poblacién, asi estan los de grano
grueso y los de grano fino. Hay también una clase
de Algoritmos Genéticos paralelos hibridos, que
enmarca, por ejemplo, a aquellos de paralelizacion
global que tienen subpoblaciones de algoritmos de
grano fino.

Habria que senalar que el uso de las medidas
clésicas de desempeno para estas metaheuristi-
cas en paralelo es en cierto modo problematico
[18]. El desempeno de los algoritmos paralelos
estd fuertemente vinculado al ambiente de pro-
gramacion en el que nos encontremos, asi como de
factores cuya homogeneidad en el campo secuen-
cial se da por entendida: diseno de la red de comu-
nicaciones, aspectos de sincronizacion, latencia de
los mensajes, etc. Ademas, en el caso de haber co-
operacién los hilos interactian asincrénicamente,
de forma que las distintas ejecuciones pueden pro-
ducir distintas salidas para la misma entrada. De
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esta manera, el tema de comparacién de estas es-
trategias en paralelo con sus correspondientes se-
cuenciales es un campo abierto y activo.

Para calificar la medida clasica del factor de ace-
leracion se estd usando la nocién de calidad de la
solucién [18], o sea comparar cudl método encuen-
tra la mejor solucion, aunque esto tampoco per-
mite una comparativa clara debido a lo complejo
de lograr recursos computacionales similares.

Toulouse y Crainic [20] defienden que el compor-
tamiento global de un esquema paralelo coope-
rativo centralizado depende del valor que toman
los siguientes cuatro pardametros: informacién re-
copilada e intercambiada, tipo de algoritmos que
cooperan, frecuencia con que se produce el inter-
cambio de informacién y ntimero de algoritmos
que cooperan. Estos pardmetros pueden usar-
se también para caracterizar un esquema coope-
rativo descentralizado. Sin embargo, para ese ca-
so, debemos especificar como se comunican entre
si los hilos de bisqueda.

1. Informacion que se intercambia. En gene-
ral, la informacién que se intercambia es
la mejor solucién encontrada o los atribu-
tos que forman parte de esa solucién. No
obstante, existe otro tipo de caracteristicas
que pueden ser igualmente utiles para mejo-
rar el comportamiento del sistema. Desta-
camos el nimero y valor de los 6ptimos lo-
cales encontrados o la distancia entre ellos.
La informacién debe ser significativa, en el
sentido de que debe ser 1til para el proce-
so de decisién de la buisqueda en cada uno
de ellos. Debe ser informaciéon que brinde
indicaciones correctas acerca del estado ac-
tual de la bisqueda global. Estudios previos
[16, 20] demuestran que estos métodos coo-
perativos con acceso no restringido a la in-
formacién compartida pueden experimentar
serios problemas de convergencia. También
resaltan el hecho de que el simple intercam-
bio de informacién, por ejemplo el mejor
valor, puede dirigir la bisqueda a regiones
no esperadas sin tener en cuenta una légica
en el proceso de optimizacion.

2. Tipo de algoritmos que cooperan. Pueden
distinguirse esquemas homogéneos y hete-
rogéneos. En los primeros, los algoritmos
que cooperan se obtienen ejecutando una
misma heuristica con diferentes valores de
los pardmetros, desde soluciones de inicio
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subregiones disjuntas del espacio de solu-
ciones. En los esquemas heterogéneos, la
cooperacion se produce entre heuristicas
difererentes. Algunos trabajos [51][16][57]
respaldan la idea de que el uso de esquemas
heterogéneos suministra métodos eficientes
para resolver diversos problemas.

3. Frecuencia con que se produce el intercam-
bio de informacion. Los esquemas pueden
ser sincronos, asincronos, con intercambio
frecuente, etc.

4. Nuamero de algoritmos que cooperan.

5. Tipo de cooperacion. Se distingue entre co-
operacién centralizada y cooperacion des-
centralizada. Para esta ultima, los hilos de
busqueda pueden cooperar actualizando el
valor de aquellas variables que se emplean
para dirigir la buisqueda.

4. Cooperaciéon centralizada
y descentralizada

En la literatura pueden encontrarse varias pro-
puestas éxitosas de técnicas heuristicas cooperati-
vas aplicadas a ciertos problemas. Una referencia
a varios de estos trabajos aparecen en [21, 75].

= Algoritmos Genéticos, AG [64, 4, 25]: Son
una familia de modelos computacionales
inspirados en los mecanismos de herencia y
evoluciéon natural. Mediante una imitacién
del mecanismo genético de los organismos
bioldgicos, los algoritmos genéticos exploran
el espacio de soluciones asociado a un deter-
minado problema. Se establece una codifi-
cacién apropiada de las soluciones del es-
pacio de busqueda y una forma de evaluar
la funcién objetivo para cada una de estas
codificaciones. Las soluciones se identifican
con individuos que pueden formar parte de
la poblaciéon de busqueda. La codificaciéon
de una solucion se interpreta como el cromo-
soma del individuo compuesto de un cierto
nimero de genes a los que les corresponden
ciertos alelos. El gen es la caracteristica del
problema; alelo, el valor de la caracteristica;
genotipo, la estructura y fenotipo, la estruc-
tura sometida al problema. Cada cromoso-
ma es una estructura de datos que represen-
ta una de las posibles soluciones del espacio
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son sometidos a un proceso de evolucién
que envuelve evaluacion, seleccién, recombi-
nacién sexual o cruce y mutacion. Después
de varios ciclos de evolucién la poblacién
debera contener individuos més aptos.

Se consideran dos operaciones bésicas: la
mutacién y el cruce. La mutacién de un in-
dividuo consiste en modificar uno o varios
genes cambiando al azar el alelo correspon-
diente. El cruce de dos individuos, llamados
padres, produce un individuo hijo tomando
un numero k (elegido al azar) de genes de
uno de los padres y los t — k del otro. La
poblacién evoluciona de acuerdo a las es-
trategias de seleccién de individuos, tanto
para las operaciones como para la super-
vivencia.

Se puede entender el mecanismo de selec-
cién si se plantea cada iteracién del Algorit-
mo Genético como un proceso en dos eta-
pas. En la primera, se aplica algiin mecanis-
mo de seleccion sobre la “poblacion actual”
para crear una “poblacién intermedia”; y en
la segunda etapa, a partir de esta poblacion,
se aplica cruce y mutacién para generar una
“nueva poblacién”.

Ya en 1976 Bethke [6] describe implementa-
ciones paralelas centralizadas para los AG
donde hace un anadlisis detallado de la efi-
ciencia del uso de la capacidad de proce-
samiento. Grefenstette en 1981 [41] propone
varios prototipos y en algunos de ellos un
proceso maestro hace la seleccién y aplica
cruce y mutacién a los individuos, y luego
se envian a los esclavos para ser evaluados.
Abramson [2] implementé un método so-
bre una maquina de memoria distribuida,
en el que un maestro almacena la poblacion
para facilitar la aplicacién de los operadores
genéticos, envia los individuos a los esclavos
para su evaluacién, recolecta los resulta-
dos y aplica los operadores para producir la
préxima generacién. Lis [59] aplica un mo-
delo en el que un proceso maestro controla
toda la poblacion y envia el mismo conjun-
to de los mejores individuos a los procesos
esclavos, cada uno de los cuales tiene una
probabilidad de mutacién diferente.

También entre los prototipos propuestos
por Grefenstette [41], puede encontrarse
un método descentralizado en el que los
mejores individuos son enviados en cada
generacion al resto de procesadores. Tanese
en 1987 [82] propuso, entre los primeros tra-
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hipercubo 4D para comunicar individuos de
una subpoblacién a otra. Desde sus inicios
la mayoria de las implementaciones de gra-
no grueso usan las topologias disponibles de
sus computadores, como hipercubo [11] y
anillos [39], para comunicar individuos de
una subpoblaciéon a otra. Los métodos de
grano fino dividen la poblacién en un gran
nimero de pequefnios subconjuntos que son
asignados a los procesadores disponibles.
Cada procesador es conectado a otros en
su vecindario. Por ello, es comin que sus
implementaciones se hagan en computa-
doras paralelas masivas con determinadas
topologias de redes [79, 60, 3]. En [66] se
presentan trabajos que resumen el paralelis-
mo de grano fino, asi como su hibridacién
con otras estrategias.

Otros trabajos interesantes son los rela-
cionados al uso de algoritmos evolutivos en
sistemas coevolutivos, que aparecen a par-
tir de 1991 [5]; aunque son mas frecuentes
las aplicaciones competitivas que coopera-
tivas. De estas tltimas estan los trabajos
empiricos de Potter y De Jong [71] indican-
do que hay un posible enlace entre la inter-
actividad variable y la seleccién de la co-
laboracién. Wiegand et al. [86] realizan un
analisis empirico de varios tipos de meca-
nismos de colaboracién y dan algunos con-
sejos acerca de como seleccionar el mecanis-
mo apropiado para un problema particular.

Biusqueda por Entornos Variables, (Variable
Neighborhood Search, VNS) [44, 45, 46, 43,
42], es una metaheuristica que estd basada
en un principio simple: cambiar sisteméatica-
mente de estructura de entornos dentro de
la buisqueda para escapar de los minimos lo-
cales.

El VNS bésico obtiene una solucién del en-
torno de la soluciéon actual, ejecuta una
bisqueda mondtona local desde ella hasta
alcanzar un éptimo local, que reemplaza a
la solucién actual si ha ocurrido una mejora
y modifica la estructura de entorno en caso
contrario.

Se le han hecho extensiones que constituyen
mejoras practicas de la VNS que han per-
mitido resolver con éxito problemas muy
grandes: la Buisqueda Descendente por En-
tornos Variables (Variable Neighbourhood
Descent, VND)[46], aplica una busqueda
mondétona, o sea de mejora por entornos,
cambiando de forma sistematica la estruc-
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minimo local. La busqueda local de la VNS
puede ser sustituida por la VND y forma lo
que se conoce como Busqueda de Entorno
Variable General (General Variable Neigh-
bourhood Search, GVNS) que ha dado lugar
a muchas aplicaciones exitosas [46]. Tam-
bién estan la Busqueda de Entorno Vari-
able Sesgada (Skewed Variable Neighbour-
hood Search, SVNS) y la Busqueda de En-
torno Variable Paralela (Parallel Variable
Neighborhood Search, PVNS), asi como hi-
bridaciéon con otras metaheuristicas como
Tabt, Multi-arranque y GRASP.

Algunos casos de cooperacién centralizada
con VNS los presentan Garcia-Lopez et al.
[33] resolviendo la p-mediana y donde apli-
can mecanismos de cooperacion sincrénico
en el que un proceso maestro ejecuta la
VNS secuencialmente y la solucién actual se
envia a los esclavos que la usan para obte-
ner la solucién inicial desde la cual se inicia
la busqueda local. Las soluciones obtenidas
son pasadas al maestro que selecciona la
mejor y continua el algoritmo. Crainic et
al. [17] proponen un método cooperativo
multi-bisqueda basado en un mecanismo de
memoria central resolviendo instancias muy
grandes de la p-mediana.

Algoritmos Meméticos, AM[12, 13, 65]
Metaheuristicas derivadas de los algoritmos
genéticos y desarrolladas por Moscato en
1989, y que surgen de combinar los algo-
ritmos genéticos con busquedas locales. La
denominaciéon “memético” surge del térmi-
no inglés “meme”, acunado por R. Dawkins
(1976) como el andlogo del gen en el con-
texto de la evolucién cultural.

Un AM mantiene en todo momento una
poblacién de diversas soluciones al proble-
ma considerado, que se denominan agentes.
Esta denominacién es una extensién del
término individuo. Estos agentes se inter-
relacionan entre si en un marco de competi-
cion y de cooperacién, de manera muy se-
mejante a lo que ocurre en la Naturaleza
entre los individuos de una misma especie a
través de la seleccién y el reemplazo.

Digalakis [27] propone un modelo co-
operativo paralelo centralizado en el cual
la poblacién se distribuye entre los proce-
sadores del sistema, de forma que cada uno
tiene su propia subpoblacién y una tabla lo-
cal de localizacién que indica donde pueden
encontrarse los cromosomas no locales. Un
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secuencial del algoritmo y mantiene una
tabla de operacién que refleja los cromoso-
mas seleccionados para sobrevivir, ser mu-
tados y/o tomar parte en el cruce. Esta
tabla es enviada a cada procesador esclavo
al inicio de cada generacién. Este modelo
se prueba ante un conjunto de 10 diferentes
problemas.

Colonias de Hormigas (Ant Colony Op-
timization, ACO)[28, 24, 8]. Esta meta-
heuristica emplea estrategias inspiradas en
el comportamiento de las colonias de hormi-
gas para descubrir fuentes de alimentacion,
al establecer el camino mas corto entre éstas
y el hormiguero y transmitir esta informa-
cion al resto de sus compaiieras.

Cada hormiga construye una solucién, o un
componente de esta, comenzando en un es-
tado inicial seleccionado de acuerdo a cri-
terios dependientes del problema. Mientras
construye su propia solucién colecciona in-
formacién sobre las caracteristicas del pro-
blema y sobre su actuacion y usa esta in-
formacién para modificar la representacién
del problema.

El algoritmo secuencial de este método tiene
un alto grado de paralelismo natural, ya que
puede verse como un conjunto de agentes
cooperativos y un conjunto de reglas que
determinan la generacion, actualizacion y
uso de informacién local y global para en-
contrar las soluciones. Bullnheimer et al.
[7] desarrollan dos estrategias centralizadas
paralelas para resolver el TSP, una sin-
crénica y otra parcialmente asincrénica. En
estas un proceso maestro crea un conjun-
to de esclavos, uno para cada hormiga y le
envia la informacion inicial del problema.
Cada esclavo prepara el camino y calcula
la longitud de la travesia para su hormi-
ga. Estos resultados son enviados al ma-
estro que actualiza los niveles del rastro y
chequea el mejor camino encontrado. Los
niveles de rastro actualizados son enviados
a cada hormiga. En caso de usar busque-
da local para mejorar las soluciones [29] se
usa un maestro para actualizar las estruc-
turas de datos, construir las soluciones ini-
ciales para la btsqueda local y enviar las
soluciones a los esclavos cuando estas son
mejoradas. El maestro recolecta estos 6pti-
mos locales y al alcanzar un nimero sufi-
ciente de éstos, actualiza la matriz de rastro
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Stiitzle [81] propone un método en el cual
un procesador central mantiene las estruc-
turas de datos para la matriz de rastro y la
actualiza. Otros procesadores usan esta ma-
triz para construir soluciones que son envi-
adas a su vez a otros procesadores en otro
nivel para que realicen la bisqueda local
de estas soluciones. Las soluciones que son
mejoradas son enviadas al procesador cen-
tral.

La Busqueda Tabu (Tabu Search, TS) [38]
[36], es una de las estrategias que tratan de
utilizar la memoria del proceso de bisque-
da para mejorar su rendimiento evitando
que la buisqueda se concentre en una mis-
ma zona del espacio. Hace menos énfasis a
la aleatoriedad, y generalmente se usa en un
modo altamente restringido, con el supuesto
de que la busqueda inteligente deberia es-
tar basada en formas mas sistemédticas de
direccion. Por consiguiente, muchas de sus
implementaciones son en gran parte deter-
ministas [38].

La Buasqueda Tabu se caracteriza por dos
aspectos principales: Un mecanismo de ge-
neracion de vecinos modificado que evita la
exploracion de zonas del espacio de buisque-
da que ya han sido visitadas: generacién
de entornos tabtu restringidos, y mecanis-
mos para mejorar la capacidad del algorit-
mo para la exploracién-explotacién del es-
pacio de busqueda.

Se han hecho varias aplicaciones centra-
lizadas donde un proceso maestro ejecu-
ta un método tabu secuencial y despacha
en cada iteracién los posibles movimien-
tos en el vecindario de la solucion actual
a ser evaluados en paralelo por los es-
clavos. Los esclavos pueden decidir en eva-
luar los movimientos del conjunto recibido
desde el maestro o usar movimientos mas
alla del conjunto recibido. El maestro recibe
y procesa la informacién resultante de las
operaciones en los esclavos y selecciona e
implementa el proximo movimiento. Tam-
bién recoge toda la informacién generada
durante la exploraciéon, actualiza las memo-
rias y decide si activa estrategias diferentes
de busqueda o detener el proceso. Malek
et al. [62] presentaron una estrategia co-
operativa sincrénica en la que un proceso
maestro controla la cooperacién y los es-
clavos ejecutan métodos tabi secuenciales
con diferentes parametros. Rego et al. [73]
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lo independiente donde cada esclavo ejecu-
ta una busqueda tabt secuencial completa y
el maestro recoge las soluciones encontradas
por los hilos, selecciona la mejor y reinicia
los hilos para una nueva busqueda. En [15]
proponen una estrategia con memoria cen-
tral para la comunicacién inter-hilos apli-
cada al MLAP (multicommodity location-
allocation problems) con muy buenos resul-
tados que luego también aplican Crainic et
al. [14] en una estrategia asincrénica multi-
hilo para problemas de diseno de redes ca-
pacitadas.

Un ejemplo de implementaciéon des-
centralizada lo presentan De Falco et al. [23]
con un modelo donde cada proceso ejecuta
una busqueda local desde su mejor solu-
cion. Entonces se sincronizan los procesos y
las mejores soluciones se intercambian entre
aquellos procesos que se ejecutan en proce-
sadores vecinos. Las mejores soluciones se
reemplazan si las soluciones importadas
son de mayor calidad. En [76] se usa una
variante basada en memoria adaptable que
aplican al problema de ruta de vehiculos,
donde un conjunto de soluciones parciales
se distribuye entre todos los procesadores;
y en la que los elementos de las mejores
soluciones encontradas por cada hilo de
buisqueda son emitidos a todos para asegu-
rar que cada busqueda tiene ain acceso a
toda la informacién cuando se construyen
nuevas soluciones.

Templado Simulado (Simulated Annealing,
SA), [22] [47] [63] es conocida como la
primera de las metaheuristicas y uno de
los primeros algoritmos con una estrate-
gia explicita para escapar de éptimos lo-
cales. Un modo de evitar que la buisque-
da local finalice en 6ptimos locales, hecho
que suele ocurrir con los algoritmos tra-
dicionales de busqueda local, es permitir
que algunos movimientos se produzcan ha-
cia soluciones peores. Pero si la busqueda
estd avanzando realmente hacia una bue-
na solucion, estos movimientos de escape
de Optimos locales deben realizarse de un
modo controlado. Esto aqui se realiza con-
trolando la frecuencia de los movimientos de
escape mediante una funcién que hard dis-
minuir la probabilidad de estos movimien-
tos hacia soluciones peores conforme avanza
la bisqueda, y por tanto se esta mas cerca,
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El fundamento de este control se basa en el
trabajo de Metropolis en el campo de la ter-
modinamica estadistica realizado en 1953,
quien modelé el proceso de enfriamiento,
simulando los cambios energéticos en un sis-
tema de particulas conforme decrece la tem-
peratura hasta que converge a un estado es-
table (congelado).

Felten et al. [32] la aplican al TSP (Tra-
velling Salesman Problem) para 64 ciudades
donde un proceso central genera aleatoria-
mente un “tour” inicial y lo divide en p
subconjuntos de ciudades adyacentes que
son asignadas a p procesos esclavos. Jana-
ki et al. [72] aplica varias versiones parale-
las de este método al TSP y al JSS (Job
Shop Scheduling). Usa un método de agru-
pamiento en el cual un nodo central se en-
carga de generar diferentes estados iniciales
que envia a los nodos esclavos y espera por
los resultados de estos. Los esclavos hacen
varias iteraciones del algoritmo del Tem-
plado Simulado e intercambian soluciones
parciales entre ellos y con la mejor solu-
cion obtenida cada trabajador ejecuta de
nuevo el algoritmo esta vez de forma inde-
pendiente y envia el resultado final al no-
do central. En el otro método presentado se
mantiene el mismo cdédigo para los traba-
jadores, no asi para el nodo central, el cual
para generar las soluciones se usa un algo-
ritmo genético. En [58] se desarrollan méto-
dos paralelos sincrénicos y asincrénicos que
aplican satisfactoriamente a problemas de
redes de bases de datos distribuidas en los
que en el primer caso un proceso maestro
mantiene al algoritmo del Templado Simu-
lado y los esclavos solo realizan movimien-
tos locales que envian al maestro y en el
segundo caso los esclavos también hacen
movimientos locales pero los guardan en
buffers hasta que el maestro lo requiera.

Algunas aplicaciones paralelas descentra-
lizadas son las siguientes: Kliewer [49] pro-
pone una biblioteca de programas para
el Templado Simulado que brinda, entre
sus métodos de paralelizaciéon, una combi-
nacién de un tunico camino con multiples
caminos, en la que cada procesador comien-
za evaluando su propio espacio de busque-
da. Segtin decrece el nivel de aceptacion, los
procesadores se asocian en grupos o clus-
ters. Cada cluster trabaja sobre una tunica
subcadena y todos los procesadores tienen
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do. El sistema global estd compuesto por
varios grupos que se comunican entre si de-
spués de que cada nivel de temperatura al-
canza su fin. En la fase final todos los proce-
sadores se asocian en un gran grupo. Esto
se aplica al problema de la asignacion de
flota. En [10] se presenta un esquema de
paralelizacién en el que la distribucién de
Boltzman se muestrea en paralelo por un
grupo de procesadores en el que todos eje-
cutan el algoritmo de Metropolis usando ca-
denas de Markov. Se controla las estadisti-
cas obtenidas simultdneamente por todos
los procesadores, y se mezclan estados a in-
tervalos para asegurar la distribucién de e-
nergia. Esto se aplica a la determinacién de
pardmetros de un conjunto de ecuaciones
diferenciales ordinarias. Otros métodos, co-
mo en [56, 61] incrementan el grado de pa-
ralelismo usando metodologias cercanas a
los algoritmos genéticos.

Optimizaciéon con enjambre de particulas
(Particle Swarm Optimization, PSO) es
una metaheuristica evolutiva inspirada en
el comportamiento social de las bandadas
de péjaros o bancos de peces desarrollada
por Eberhart y Kennedy en 1995 [31].

Comparte similaridades con técnicas de la
computacién evolutiva, como los Algorit-
mos Genéticos. Aqui el sistema es inicializa-
do con una poblacién de soluciones aleato-
rias y hace busquedas del éptimo actua-
lizando las generaciones. Sin embargo no
tiene operadores de cruce ni mutacién. En
PSO las soluciones, llamadas particulas, se
“echan a volar” en el espacio de busque-
da guiadas por la particula que mejor solu-
cion ha encontrado hasta el momento y que
hace de lider de la bandada. Cada particula
evoluciona teniendo en cuenta la mejor solu-
cién encontrada en su recorrido y al lider.

El procedimiento también tiene en cuenta
el mejor valor alcanzado por alguna de las
particulas en su entorno. En cada iteracion,
las particulas modifican su velocidad hacia
la mejor solucién de su entorno teniendo en
cuenta la informacién del lider.

Algunas ejemplos de implementaciones cen-
tralizadas son: a partir del algoritmo PSO
paralelo sincrénico propuesto por Schutte et
al. [78] en el que se actualiza las posiciones
y velocidades de las particulas al final de
cada iteracion del optimizador usando una
sincronizacién global, se presenta por Koh
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en el cual un proceso maestro mantiene una
cola de particulas listas para enviar a los
esclavos. En cuanto un esclavo completa
la funcién de evaluacion envia su valor al
maestro que lo recibe, chequea la conver-
gencia y actualiza la posicién y velocidad de
las particulas que es enviada de nuevo a los
esclavos para su evaluacién. Jin y Rahma-
Samii [48] presentan una implementacién
paralela del PSO para el diseno de antenas
de comunicaciones inaldmbricas en el cual
un proceso maestro sigue las particulas y los
resultados de la simulacién del diseno y un
grupo de nodos esclavos donde las particu-
las se distribuyen para evaluar la bondad
del método de dominio del tiempo de dife-
rencias finitas (FDTD). Las posiciones y ve-
locidades de las particulas se trasmiten des-
de el maestro y los archivos de configuracién
del FDTD son generados en los esclavos.
En [77] presentan un método de bisqueda
global en el cual un nodo maestro asigna
diferentes vectores de configuracion a los es-
clavos, encargados de la evaluaciéon del costo
que luego reportan al maestro. Esto lo apli-
can con buenos resultados a un problema de
identificacién de sistemas biomecanicos.

Bisqueda Dispersa (Scatter Search, SS) [37,
54, 55]. Este método se basa en el princi-
pio de que la informacién sobre la calidad
o el atractivo de un conjunto de reglas, res-
tricciones o soluciones pueden ser utilizados
mediante la combinacién de éstas en lugar
de usarlas aisladamente.

Contempla el uso de un conjunto de solu-
ciones, denominado conjunto de referencia,
de buenas soluciones dispersas que sirve,
tanto para conducir la bisqueda mejoran-
do las herramientas para combinarlas ade-
cuadamente para crear nuevas soluciones
que mejoren las anteriores, como para man-
tener un grado satisfactorio de diversidad.
Por ello, se clasifica como evolutivo; pero no
estd fundamentado en la seleccion aleatoria
sobre un conjunto relativamente grande de
soluciones sino en elecciones sistematicas y
estratégicas sobre un conjunto pequeno.

Integra la combinacién de soluciones con la
btsqueda local, que aunque puede tener una
estructura de memoria, en la mayoria de los
casos se usa una busqueda lineal conven-
cional.

Esta es una metaheuristica que desarro-
lla una cooperacién descentralizada implici-
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gias de paralelizacion de este método que
son evaluados sobre datos del problema de
la p-mediana. En [74] se resuelve el pro-
blema de rutas de vehiculos con ventanas
de tiempo. En el diseno se incluyen dife-
rentes algoritmos de resolucién especificos
de este problema, que hacen que el método
propuesto sea robusto y competitivo frente
a otros métodos previamente propuestos.
Hay otros ejemplos de Busqueda Disper-
sa en combinacién con otros métodos: en
[67] se propone un procedimiento meta-
heuristico basado en Scatter Search para
resolver dos problemas de localizacién: el
problema del p-centro y el problema del
maximo recubrimiento. El algoritmo incor-
pora diferentes estrategias: busquedas lo-
cales, GRASP y Path Relinking. El algorit-
mo propuesto obtiene resultados similares a
los obtenidos por métodos recientes para el
problema del p-centro, pero de manera més
eficiente. Los datos obtenidos para el pro-
blema del méximo cubrimiento son también
competitivos; en [26] los autores proponen
y evalian el comportamiento de un Scatter
Search, un Path Relinking y un hibrido en-
tre ambos métodos para el problema de la
p-mediana con capacidades. Los experimen-
tos computacionales indican que el método
hibrido supera a los otros dos.

Reencadenamiento de Trayectorias, (Path
Relinking, PR): Este método [37] trata de
volver a unir dos buenas soluciones median-
te un nuevo camino. Asi, si en el proceso de
busqueda se ha encontrado dos soluciones z
e y con un buen valor de la funcién obje-
tivo, se puede considerar el tomar z como
solucion inicial e y como solucién final e ini-
ciar un nuevo camino desde z hasta y. Para
seleccionar los movimientos no se considera
la funcién objetivo o el criterio que se haya
estado utilizando sino que van incorporando
a x los atributos de y hasta llegar a ésta. En
algunas implementaciones se ha considera-
do el explorar el entorno de las soluciones
intermedias para dar mas posibilidad al de-
scubrimiento de buenas soluciones.

En [70] se propone un Path Relinking
para el problema del p-hub mediano y se
comparan los resultados obtenidos con los
obtenidos por una Btsqueda Tabu pro-
puesta anteriormente. La experiencia com-
putacional muestra la mayor eficiencia del
método propuesto, sobre todo en problemas
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5.

hibrido entre Busqueda Tabu y Path Re-
linking para el problema de rutas de vehicu-
los que es superior a la Bisqueda Tabi pura
para el mismo problema. El método hibri-
do se compara también con otros métodos
aparecidos previamente en la literatura. Los
resultados obtenidos muestran la validez de
la propuesta.

Heuristicas basadas en Soft Comput-
ing: Basandose en técnicas de la Soft-
Computing, que aprovecha la tolerancia
asociada a la imprecisién, la incertidum-
bre, las verdades parciales y la vaguedad
implicita en la definicién y funcionalidad
de las metaheuristicas, se han desarrolla-
do algoritmos de optimizacién robustos y
adaptables en una gran variedad de situa-
ciones [83] consiguiendo tratabilidad, ro-
bustez, soluciones de bajo costo y mejores
representaciones de la realidad. Ejemplo de
ello son las estrategias paralelas cooperati-
vas multihilos propuestas por Pelta et al.
en [68, 69] donde un conjunto de agentes
cooperan entre si a través de un coordi-
nador cuya toma de decisiones es disenada
a través de reglas difusas.

Conclusiones

Teniendo en cuenta los estudios presentados an-
teriormente se concluye que:

= El objetivo de la cooperacién en el contex-

to de las heuristicas es mejorar la calidad
de la solucién dada a un problema o dis-
minuir la cantidad de recursos necesarios
para obtener dicha solucién. O sea, aumen-
tar la eficiencia o la eficacia del algoritmo
de busqueda.

La cooperacién puede producirse entre
varias heuristicas, o entre elementos de una
misma heuristica.

Los esquemas cooperativos pueden clasifi-
carse atendiendo a diversas caracteristicas.
Entre ellas se destaca la forma en que se
produce la cooperacién, ya sea de forma
centralizada o descentralizada.

En un esquema centralizado, la comuni-
cacion entre los hilos de busqueda se rea-
liza a través de un maodulo central o coordi-
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comunicacién se realiza directamente entre
los hilos de biusqueda. Ya sea en un esque-
ma u otro los mecanismos de cooperacién
varian de una metaheuristica a otra. Practi-
camente no existe una comparativa entre
métodos cooperativos centralizados y des-
centralizados en cuanto a sus resultados.

En la literatura pueden encontrarse varias
propuestas éxitosas de técnicas heuristicas
cooperativas aplicadas a muchos problemas.

= Los esquemas cooperativos pueden imple-
mentarse en un entorno paralelo y esto es
lo méas comtin; sin embargo, el uso del para-
lelismo no es imprescindible en el diseno,
implementacién y andlisis de estrategias co-
operativas.

= De entre todos ellos, los métodos paralelos
cooperativos multihilos se presentan como
los mas prometedores no solo porque mejo-
ran la velocidad y el factor de aceleracion,
sino también la calidad de las soluciones, la
eficiencia computacional y la robustez de la
busqueda.

. ﬁltimamente, vinculado a estos métodos, se
intenta también aprovechar las ventajas del
uso de la memoria, ya sea global para to-
da la estrategia cooperativa y/o particular
de cada algoritmo. Ademds se han comen-
zado a usar técnicas de la Soft Computing
en la modelacién de comportamientos y de-
cisiones més cercanas a la realidad.

= Se podria aprovechar toda la experiencia
que brinda la naturaleza, acumulada y refi-
nada durante millones de anos tanto en es-
quemas cooperativos muy simples como en
los mas complejos. Hay un campo abierto
a la experimentacion de estas técnicas y de
sus mecanismos de cooperacién.
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