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Resumen:

En este articulo se presenta el procedimiento para encontrar el emparejamiento peso
méaximo de un grafo no dirigido mediante un andlisis experimental de cuatro estructuras de
vecindad incluyendo una estructura de vecindad hibrida, la cual se conforma de cuatro
estructuras que llevan por nombre el siguiente: estructura de vecindad con un par aleatorio,
estructura de vecindad con dos pares aleatorios, estructura de vecindad con un tres pares
aleatorios, estructura de vecindad con cuatro parares aleatorio. Cada estructura de vecindad
fue analizada detenidamente para probar la eficacia y la eficiencia dentro del problema de
emparejamiento de peso maximo. Este analisis demostro cual de las cinco estructuras de
vecindad llevaba a cabo una mejor exploracion y explotacién del espacio de soluciones
para este problema de optimizacion que es el de emparejamiento de peso maximo.

La estructura de vecindad que demostrd ser la mas eficiente y eficaz en comparacion con
las estructuras de vecindad antes mencionadas es la estructura de vecindad con un par
aleatorio esta sera descrita mas adelante.

Palabras Claves: Optimizacion, emparejamiento maximo, grafo simple, grafo
bipartido,grafo dirigido,grafo no dirigido, emparejamiento de peso maximo, problema Np-
Completo.



1. Introduccion

En la area de optimizacion combinatoria muchos problemas de interés practico pueden ser
intratables mediante técnicas de calculo .Ante esta dificultad, los algoritmos heuristicos y
meta-heuristicos (0 de aproximacion) resultan ser muy utiles para encontrar soluciones
Optimas para la solucion de estos problemas. Por ejemplo una colonia de hormigas,
algoritmos genéticos, algoritmo de recosido simulado [23] etc.

En este trabajo se hace uso del problema de emparejamiento de peso maximo para
encontrar la solucién inicial, de la busqueda local que se describe en la seccién tres , la
aplicacion de la busqueda local iterada que se describe en la seccidn cuatro y el desarrollo
de la aplicacion de las estructuras de vecindad.

El problema de emparejamiento de peso maximo que requiere de la busqueda de
soluciones aproximadas[6], debido a su  complejidad del mismo se encuentra clasificado
como un problema Np-Completo por ello se ha empleado técnicas heuristicas de bdsqueda
aproximada[14], ya que este problema encuentra un nueva solucién en cada iteracion.
Entonces, para problemas grandes puede ser conveniente hallar el emparejamiento de peso
maximo en forma aproximada mediante alguna heuristica, la heuristica propuesta en este
articulo es la busqueda por vecindad hibrida, las cuales han demostrado ser métodos
eficientes en busqueda de soluciones aproximadas para diversos problemas. Como es el
problema de Neighborhood Hybrid Structure for Discrete Optimization Problems [4],
Hybrid Variable Neighbourhood Search Algorithm for Attribute Reduction in Rough Set
Theory., Data Mining and Optimisation Research Group[20] , Hybrid Variable
Neighbourhood Search Algorithm for Attribute Reduction in Rough Set Theory[21].

La busqueda de vecindad propuesta en este articulo es la hibrida [4], para desarrollar esta
estructura, se realizé un revisioén en la literatura, para buscar las estructuras de vecindad
que contaran con baja complejidad computacional y que hayan tenido buenos resultados en
su aplicacion.

Las pruebas experimentales se realizaron para el problema de emparejamiento de peso
maximo, debido a la complejidad de este problema en el espacio de soluciones, las
estructuras de vecindad permiten manejar los resultados con maés facilidad.

La literatura demuestra que la busqueda por vecindad hibrida siempre ha dado buenos
resultado para los siguientes problemas:

e Optimizacion de colonia de hormigas(AntRSAR)por Jensen and Shen[3]and [5].
e Optimizacion de colonia de hormigas (ACOAR) by LiangJun Ke ET[21]
e Algoritmo de recosido simulado(SimRSAR) por Jensen and Shen[22]



e Algoritmos genéticos(GenRSAR) por Jensen and Shen[22]

e Busqueda Tabu(TSAR) by Hedaret[22].

e Depresion de las busqueda(SSAR) by Wang et al[7] and [23].

e Teoria de conjuntos en bruto (HVNSAART) by Yahyaz and Salwani[20].

e Problema de Optimizacion (NHSDOP) by Marco Antonio Cruz and Alina
Martinez[4].

El presente trabajo de muestra con resultado que para el caso de un problema de
emparejamiento de peso maximo la estructura hibrida aleatoria propuesta se
encuentra arroja un promedio en eficiencia y eficacia y la estructura con mejor
eficiencia y eficacia es la estructura con un par aleatorio los resultados se muestran
en la tabla 2.

Esta estructura de vecindad hibrida permite la incorporacion de las ventajas de las cuatro
estructuras de vecindad que seran explicadas mas adelante de modo que los movimientos
realizados por la estructura de vecindad hibrida interactien de forma aleatoria para la
obtencion de mejores resultados. De esta forma que se logra exploracién y explotacion del
espacio de soluciones para alcanzar algun optimo local.

El presente articulo se divide en las siguientes secciones:

La seccion numero uno, contiene la introduccién, La seccion ndmero dos, define el
problema de emparejamiento de peso méaximo, el cudl es utilizado para nos da la primera
solucion para poder aplicar las estructuras de vecindad. La seccion nimero tres, presenta
las estructuras de vecindad, la busqueda local y la busqueda local iterada que se utilizan en
este trabajo. La seccion cuatro detalla las pruebas experimentales, asi como el
funcionamiento de cada estructura de vecindad empleada. La seccion cinco presenta las
conclusiones obtenidas en esta investigacion.



2. Emparejamiento de peso maximo

El presente trabajo de investigacion trata al problema de emparejamiento de peso maximo
en un grafo no dirigido; En la actualidad muchos problemas de la vida real han sido
esquematizados a través de grafos, para poder hallarles una solucion a través de la
optimizacion, dado a sus diversas aplicaciones en la vida real, este puede ser adaptado a
problemas que lo requieran, un ejemplo es aplicado en el area laboral .Que en diversos
estudios sobre del comportamiento de las relaciones entre la educacion superior y el
empleo constituye siempre una cuestion de maximo interés en los egresados[11].

Podemos encontrar una gran cantidad de problemas de en donde podemos aplicar el
emparejamiento de peso maximo, tanto en la industria como en la ciencia. Desde los
clasicos problemas de disefio de redes de telecomunicacién u organizacion de la produccién
hasta los méas actuales en ingenieria y re-ingenieria de software, existe una infinidad de
problemas tedricos y practicos en donde el problema de emparejamiento de peso maximo
puede ser aplicado de forma tedrica.

Hallar un emparejamiento de peso maximo en un grafo puede resolverse en tiempo
polinomial en la cantidad de nodos del grafo [17],[18]. Pero, por un lado si aplicamos el
problema de emparejamiento de peso maximo en el area laboral, Sea un grafo G = (V,
E),[19] ; donde V define los vértices o trabajos a desarrollar, V = {1, ..., n} y E representa
las aristas o eficiencia de cada trabajo desarrollado el vértice ia uno j, Se supone que
cada individuo puede realizar algunas de las tareas. Se pretende asignar a cada individuo
una unica tarea de modo que se realicen el mayor numero posible de estas. Si se supone
que cada individuo s6lo va a realizar una tarea, las demandas son todas 1 y las
disponibilidades 1. Los costos de cada celda se definiran con 1 6 0. Un 1 significa que el
individuo puede hacer esa tarea y un 0 que no puede hacerla[15]. por lo que E = {(i, j) : i, ]
€ V}, y sea cij el costo asociado al vertice (i, j) sea xij el emparejamiento que solo contiene
una sola arista, de acuerdo a esto se muestra la formulaciébn matematica para el
emparejamiento maximo de un grafo se presenta en la figura 2.1.1

Esta es la matriz de los costos en donde (Cj=1 si el individuo i puede realizar la tarea j y
es 0 en caso contrario).Realizar el mayor nimero de tareas es equivalente a maximizar

2.Cij



2.1 Modelo matematico

La figura 2.1.1 muestra el modelo matematico utilizado para la solucién inicial

2n-1 2n
Max f = z zcijxij
i=1 j=i+l
S.a.
i-1 2n
[ 1] > X+ 3 =Li=1.2n
k=1 j=i+l
2 i<

[ 3 ] X; €101}

Figura 2.1.1 Modelo matemdtico para el
emparejamiento de peso maximo

Las restricciones basicas del problema se enlistan a continuacion:

1. Cada trabajador i debe ser evaluado solo una vez.
2. Cada individuo j debe desempefiar un solo trabajo i

3. Indica si un individuo j fue asignado o no a la i trabajo.

De acuerdo al modelo matematico presentado en la figura 2.1.1, tenemos que las
restricciones representadas por (1), (2) y (3) que especifican que cada trabajador debe
desarrollar un trabajo s6lo una vez, con la finalidad de cumplir la funcion objetivo que se
presenta en la ecuacion (3) y que maximizar el costo total de la eficiencia de cada trabajo.



3 Busqueda por Vecindad

En esta seccion, se presenta la idea basica de la bdsqueda por vecindad y la aplicacién a
la estructura de vecindad.

Se utiliza la bdsqueda por vecindad por que es una técnica utiliza en los problemas de
optimizacion para mejorar una solucién inicial en donde el tamafio del espacio de
soluciones permite obtener el 6ptimo local [8],[10] y [12].

Para aplicar la busqueda local a un problema particular, solo se necesita para especificar la
estructura de vecindad y una solucion factible inicial [3].

La busqueda por vecindad trata de encontrar la mejor solucion evaluando la funcion
objetivo del problema de emparejamiento para encontrar su valor maximo.

Para determinar la estructura de una vecindad, se debe definir un vecindario y el criterio de
seleccion de un vecino. Es decir, si se cumple el criterio de seleccion, se lleva a cabo el
movimiento, el proceso se repite hasta que la solucién encontrada no pueda ser mejorada,
por lo que se dice que hemos llegado a un éptimo local. El tipo de movimiento a realizar
para seleccionar un vecino se define en la estructura de la vecindad propuesta .De lo
contrario, la solucion inicial se mantiene como el éptimo local con respecto a la zona de la
estructura[3],[4].



3.1 Estructura de Vecindad Par Aleatorio

En esta seccion, se presenta la estructura de vecindad con un par aleatorio y se da una
breve explicacion del procedimiento a seguir.

Para la estructura de busqueda por vecindad con un par aleatorio se genera una solucién s
Inicial factible a partir de la cuél se elige un numero aleatorio Gv (Generar Vértice
aleatorio), mismo que corresponde a una posicion de una matriz en donde se encuentra
almacenada la solucidn inicial.

Una vez que se tiene el vértice Gv, se verifica que este corresponda a la solucidn inicial
(figura 3.1.1) se toma en cuenta el nimero de arcos del vertice elegido y se elige uno
nuevo vértice V1 de los posibles vértices a conectar, se examina si este es factible si este
es factible se realiza el cambio y se obtiene la nueva solucién vecina s~ en caso contrario
se mantiene la solucion si modificaciones .

La figura 3.1.1.2 representa el primer movimiento de un par aleatorio.
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Figura 3.1.1.2.Estructura de vecindad con un
par aleatorio



La figura 3.1.1.3 muestra el pseudocddigo utilizado para la estructura de datos con un par
aleatorio.

Solucidn inicial §
Hacer
Generar un ndmeros aleatorios € §
Gv=rand () %aMN+1;
Contarvértices [Gv)
5i (contar vértices!=0) entonces
Generar otros dos niumeros aleatorios
Mew_wverticel=rand{()};
Hacer
Eliminar conexion!=MNew_verticel && Gv;
VerificarVertices (Gv);
Si (Verificar Veértices ==factible) entonces
Conectavértices (New_verticel && Gv)
En caso contrario
Permanece la solucidn inicial
fin-si
Mientras (Verificar Vértices!=N)
Fin-si
Mientras (contar vértices==0)

Figura 3.1.1.3 Estructura de vecindad con un par aleatorio



3.2 Estructura de vecindad con dos pares aleatorios

La estructura de vecindad con dos pares aleatorios, se desarrolla mediante dos vértices que
sean generados de forma aleatoria, que cumplan con la condicion presentada en la figura
(figura 3.1.1.3), y el segundo Vértice debe ser distinto al primer vértice .En la figura 3.2.1.2
se muestra el movimiento desarrollado en la estructura de vecindad. Y la figura 3.2.1.3
muestra el pseudocddigo utilizado.

Solucién s »
Solucién s’

Figura 3.2.1 Solucion inicial Figura 3.2.1.2 Estructura de vecindad con dos

par aleatorio

Solucioninicial §
Hacer
Generar dos numeros aleatorios € §
Gv=rand () %aN+1;
Gv 2=rand () %eN+1;
Mientras (Gv2==Gv)
Contarvértices (Gv &&Gv2)
Si (contar vértices!= 0) entonces
Generar otros dos nimeros aleatorios
Mew_verticel=rand();
Mew_vertice2=rand () ;
Hacer
Eliminar conexign!= New_verticel && Gv;
Eliminar conexion!= New_vertice2&&Gv2;
Verificar Vértices (Gv);
Si (Verificar Vértices ==factible) entonces
Conectavértices (New_verticel && Gv)
Conecta vértices (New_vertice2 && Gv2)
En caso contrario
Permanece la solucion inicial segin
sedesarrolle cada movimiento
fin-si
Mientras (Verificar Vértices!=N)
Fin-si
Mientras (contar vértices ==0)

Figura 3.2.1.3 Pseudocodigo de la estructura de vecindad con dos par aleatorio



3.3 Estructura de vecindad con tres pares aleatorios

La estructura de vecindad con tres pares aleatorios , es necesario el generar tres nimeros
aleatorios que cumplan el mismo procedimiento mostrado en la figura 3.1.1.3 ,y agregando
al codigo la siguiente condicion : el tercer vértice generado no debe ser igual al segundo
vertice y el primer vértice debe ser distinto al segundo y tercero y se cumple la condicion se
desarrolla el movimiento en caso contrario no se desarrolla ningin movimiento.En la
figura 3.2.1.2 se muestra el movimiento desarrollado en la estructura de vecindad con tres

pares aleatorios.
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Figura 3.2.1.1 Solucidn inicial
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Figura 3.2.1.2 .Estructura de vecindad con tres

Solucidninicial §
Hacer
Generartres nimeros aleatorios € §
Gv=rand () %aN+1;
Gv2=rand () %N+1;
Gv3=rand () %N+1;
Mientras (Gv3==Gv| | Gv3==Gv2)
Contarvértices (Gv 88&Gv 18&& Gv3)
Si (contar vértices!= 0) entonces
Generarotros dos nimeros aleatorios
New_verticel=rand () ;
New_vertice2=rand () ;
New_vertice3=rand () ;
Hacer

Eliminar conexion!= New_verticel && Gv;

Eliminar conexion}=MNew_vertice2&&Gv2;

Eliminar conexion!=New_vertice3&&Gv3;

Verificar Vértices (Gv);

Si (Verificar Veértices ==factible) entonces
Conectavértices (New_verticel &8 Gv )
Conectavértices (New_vertice2 &8& Gv2)
Conectavértices (New_vertice3&8& Gv3)

En caso contrario
Permanece la solucidn inicial segdan
se desarrolle cada movimiento
fin-si
Mientras (Verificar Vértices!=N}
Fin-si
Mientras{contarvér‘tices::0}|

Solucion S’
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Ifs st

pares aleatorios

Figura 3.2.1.3 Pseudocodigo de la estructura de vecindad con tres pares aleatorios



3.4 Estructura de vecindad con cuatro pares aleatorios

La estructura de vecindad con cuatro pares aleatorios , se generan cuatro vértices
aleatorios que cumplan el mismo procedimiento mostrado en la figura 3.4.1.3 ,y se coloca la
siguiente condicion al codigo :el cuarto vértice aleatorio debe ser distinto al tercer vértice
generado y no debe ser igual al segundo vértice ni al primer vértice. Los cuatro deben ser
distinto y si se cumple la condicion se desarrolla el movimiento de la nueva estructura de
vecindad en caso contrario no se desarrolla ningiin movimiento.

En la figura 3.4.1.2 se muestra el movimiento desarrollado en la estructura de vecindad con
cuatro pares aleatorios.

Solucién s Solucién s’
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Figura 3.4.1.1 Solucion inicial Figura 3.4.1.2 .Estructura de vecindad con
tres par aleatorio

Solucidninicial §
Hacer
Generar cuatro nimeros aleatorios € §
Gv=rand () %N+1;
Gv 2=rand () %N+1;
Gv 3=rand () %N+1;
Gv 4=rand () %N+1;

Mientras (Gvd== Gv|| Gud==Gv2 || Gud== Gv3)
Contarvértices (Gv &&Gv 18E Guv3E&E Gud)
Si (contar vérticesl=0) entonces
Generar otros dos nimeros aleatorios
Mew_verticel=rand () ;
Mew_vertice2=rand () ;
Mew_vertice3=rand {) ;
Mew_verticed=rand () ;
Hacer

Eliminar conexidn!= New_verticel && Gv;

Eliminar conexion!= New_vertice2&&Gv2;

Eliminar conexién!= New_vertice3&&Gv3;

Eliminar conexlén!i: MNew_verticed&E&Gv4;

Verificar Vértices (Gv);

Si (Verificar Vértices ==factible) entonces
Conecta vértices (New_verticel && Gv)
Conecta vértices (New_vertice? && Gv2)
Conecta vértices (New_vertice3&& Gv3)

Conecta vértices (New_vertice 4&& Gvd)
En caso contrario
Permanece la solucidn inicial segin
se desarrolle cada movimiento
fin-si
Mientras (Verificar VérticesI=N)
Fin-si
Mientras (contar vértices ==0)

Figura 3.4.1.3 Pseudocodigo de la estructura de vecindad con cuatro tres pares aleatorios



3.5  Estructura de vecindad hibrida con pares aleatorios

Esta estructura parte de una solucién inicial factible que de forma aleatoria elige que tipo
de estructura de vecindad que va a ejecutar el algoritmo mostrado en la figura 3.6 .Este
cuenta con un menl de 4 opciones aleatorias, cada opcion contiene una estructura lista
para ejecutarse .Dependiendo del numero aleatorio generado sera la estructura que lleve a
cabo el movimiento para obtener la nueva solucién vecina. El procedimiento a seguir es el
siguiente:

La estructura hibrida es una mezcla de las cuatro estructuras mencionadas anteriormente
y en las figura mostrada a continuacion son los nuevos movimiento aplicados siempre y
cuando cumplan con las condiciones de cada estructura elegida.
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Figura 3.5.1 .Estructura de vecindad con un
par aleatorio
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Figura 3.5.1 .Estructura de vecindad con tres

Figura 3.5.1 .Estructura de vecindad con dos par aleatorio
par aleatorio

Figura 3.5.0 Solucion inicial
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Figura 3.5.1 .Estructura de vecindad Hibrida



3.6 Diagrama de flujo de la estructura de vecindad hibrida

Solucién inicial

v

Hibrida

¥

iSeleccion = rand()%4;

. Si
iSelecc==0

Un par break —
Aleatorio
Dos pares break |y
Aleatorios

Tres pares N break
aleatorios

Cuatro pares
aleatorios

—> break

Figura 3.6 Diagrama de flujo de la estructura de vecindad Hibrida




4. Busqueda local iterada

La Busqueda Local Iterada (ILS, Iterated Local Search) [], es una meta heuristica que
propone una estrategia exploratoria de mejora de las soluciones obtenidas por una
determinada heuristica mediante la iteracién. Un esquema en el se incluye una
heuristica base que mejora los resultados mediante la repeticion de dicha heuristica.
Esta idea ha sido propuesta en la literatura con distintas denominaciones, como
descenso iterado, grandes pasos con cadenas de Markov, Lin-Kerningan iterado,
busqueda perturbada o ruidosa o la busqueda de entorno variable con agitacion donde
la solucién aportada por una heuristica de busqueda por entornos es agitada para
producir una solucién de partida para la heuristica de busqueda.

La estrategia ILS actla de la siguiente forma:

La basqueda local iterada se empieza con una solucion inicial s, y a partir de esta,se
genera un proceso de busqueda local dentro de un subespacio definido por los éptimos
relativos(Lourenco et al.,2001).Un algoritmo de busqueda transforma una solucién
cualquiera s en otra s’ que es el optimo local. Una vez que el proceso de solucion
encuentra un optimo local en la que se estanca este Optimo se perturba hacia una
solucion diferente que no incluya las soluciones de la ultima bdsqueda local este
procedimiento se desarrollo mediante las estructuras de vecindad. La nueva solucion,
después de haber sido perturbada o hecho un movimiento, sirve de punto de partida
para generar un segundo grupo de soluciones con un nuevo 6ptimo local s’ ,a la cual
se vuelve a aplicar el algoritmo de busqueda local iterada para alcanzar el nuevo
optimo local s* esto se repite hasta alcanzar el criterio de paro de la busqueda local
iterada.

En la figura 4.0, se muestra el algoritmo general de busqueda local iterada.

Mientras no se cumpla la condicién de paro de do
f(C5_ILS)=Dato;

Hacer
Evaluar costo Cs_actual =solucidninicial s
Hacer
Evaluar costo Cs'_LS=solucidn movimiento ofs
Si (f(Cs"_LS)==f(Cs_actual)) entonces
Cs_LS'=mejorsolucion encontrada
Cs_actual=Cs"_LS
Fin-si
Mientras Criterio de Paro de Busqueda Local
Si (f{Cs"_LS)»>=1(C5_ILS)) entonces
CS_ILS=Cs'_LS;
Fin-si
Mientras Criterio de Paro de Busqueda Local Iterada

Figura 4.0 Pseudocddigo de la busqueda local iterada



4.1 Resultados Experimentales

Las pruebas experimentales realizadas para las estructuras de vecindad para el
emparejamiento de peso maximo fueron realizadas en una computadora portatil con
procesador  Intel Core i7-740QM quad processor (1.73GHz) whith Turbo Boost up to
2.93 Ghz con sistema operativo Genuine Windows 7 Home Premium 64-bit . El
compilador utilizado fué Visual C 2008 se ejecuto la estructura de vecindad con un par
aleatorio ,la estructura de vecindad con dos pares aleatorios, la estructura de vecindad con
tres pares aleatorios ,la estructura de vecindad con cuatro pares aleatorios y la estructura
hibrida aleatoria .

Los tamafios de instancia probadas fueron de 100 vértices fueron generados de forma
aleatoria. Las estructuras de vecindad fueron ejecutadas 30 veces para cada tamafo de
instancia, teniendo un namero total de 100 iteraciones realizadas durante la ejecucion y
registrando los resultados obtenidos de la mejor solucién, en cuanto su funcion de costo.
Cada algoritmo fue ejecutado con la respectiva estructura de vecindad para poder realizar
una comparacion de los resultados obtenidos y hacer un analisis y demostrar la eficiencia y
la eficacia de la mejor estructura de vecindad que en este caso es la estructura de vecindad
con un par aleatorio.

4.2 Pruebas de Eficiencia
Se realizé el calculo del tiempo para encontrar 100 soluciones para cada instancia 100 nodos

La tabla 2 presenta los resultados obtenidos para cada estructura de vecindad. Desarrolladas
en este articulo para encontrar el emparejamiento de peso maximo de las cuales se hizo una
evaluacion de la mejor solucién, peor solucion, la funcion de costo promedio, asi como su
desviacion estandar o de las 30 pruebas realizadas con 100 iteraciones para cada estructura de
vecindad. Se puede observar que la estructura de vecindad de par aleatorio en este trabajo es la
mas eficiente y eficaz.

La segunda mejor estructura en eficacia es la que realiza dos movimientos aleatorios para la
instancia de 100 vertices.

La estructura promedio en eficiencia es la estructura hibrida aleatoria con un tiempo de 8.93
minutos aleatorios para la instancia de 100 vértices.



El comportamiento de la desviacidn estandar para cada estructura muestra que la dispersion de
las soluciones en las 30 pruebas, es diferente dependiendo del permutacién que se aplique,
mientras mayor sea la desviacion estandar, mayor sera la variabilidad, es decir mayor
explotacion del espacio de soluciones.

Tabla 2 Resultados para 100 Vértices. 30 ejecuciones con la busqueda local iterada para cada estructura.

100 VERTICES
TIPO DE ESTRUCTURA MEJOR PEOR PROMEDIO o
TIEMPO
Par Aleatorio 2 min 4285 3502 4137.23 19.369
Dos Pares Aleatorios 4052 3239 3921.3 69.89
6.1053 min
Tres Pares Aleatorios 3971 3168 3812 80.33
40.38 min
Cuatro Pares Aleatorios 3826 2901 72.62 3693.4
558.516 min
Hibrida 4030 3271 3881.7 69.59
8.93 min

Latabla 2 muestra el analisis completo de cada una de las 30 ejecuciones de cada estructura
para 100 vértices y se resalta la estructura de vecindad con un par aleatorio que demostrd ser
la més eficiente con un tiempo de 2 minutos por ejecucion y lamas eficaz con un costo de
4285 que cumple con la funcion objetivo del emparejamiento de peso maximo.
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Figura 4.2.1 Pruebas de la estructura de vecindad con un par aleatorio

La figura 4.2.1 muestra los resultados obtenidos de 30 ejecuciones realizadas para la estructura
de vecindad con un par aleatorio la funcidn de costo muestra que para esta estructura la mejor
solucidn de las 30 ejecuciones es la de 4285y la peor es con un costo de 4042.
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Figura 4.2.2 Pruebas de la estructura de vecindad con dos pares aleatorios

La figura 4.2.2 muestra los resultados obtenidos de las mejores soluciones de la funcion de
costo para la estructura de vecindad con dos pares aleatorios. Se puede observar que para esta
estructura la mejor solucion encontrada de las 30 ejecuciones es de 4052.El peor costo de esta
estructura de vecindad con dos pares aleatorios es de 3802.
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Figura 4.2.3 Pruebas de la estructura de vecindad con tres pares aleatorios

La figura 4.2.3 muestra los resultados obtenidos de las mejores soluciones de la funcion de
costo para la estructura de vecindad con tres pares aleatorios. Se puede observar que para esta
estructura la mejor solucion encontrada de las 30 ejecuciones es de 3971.El peor costo de esta

estructura de vecindad con tres pares aleatorios es de 3724.




Grafica de la estructura de vecindad con cuatro pares aleatorio

Estructura de datos con cuatro pares
aleatorios

4300 ~
4200 A
4100 -
4000 A

3900 -

Costo

3826

3800 - 3778

3700 -
60 62108617

3600 -

3500 -
1234567 8 9101112131415161718192021222324252627282930

Pruebas

Figura 4.2.4 Pruebas de la estructura de vecindad con cuatro pares aleatorios

La figura 4.2.4 muestra los resultados obtenidos de las mejores soluciones de la funcion de
costo para la estructura de vecindad con cuatro pares aleatorios. Se puede observar que para
esta estructura la mejor solucién encontrada de las 30 ejecuciones es de 3826.EIl peor costo de
esta estructura de vecindad con tres pares aleatorios es de 3602.
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Figura 4.2.5 Pruebas de la estructura de vecindad hibrida aleatoria

La figura 4.2.5 muestra los resultados obtenidos de las mejores soluciones de la funcion de
costo para la estructura de vecindad hibrida aleatoria. Se puede observar que para esta
estructura la mejor solucion encontrada de las 30 ejecuciones es de 4030.El peor costo de esta
estructura de vecindad hibrida aleatoria es de 3794.




4.3 Trabajo Futuro

Se Aplicara la estructura de vecindad con un par aleatorio y la estructura hibrida aleatorio al

Algoritmo de aceptacion por umbral, para evaluar la eficiencia y eficacia de dicho algoritmo.

5 Conclusiones

Como se menciona en un principio el problema de emparejamiento de peso maximo se ha
clasificado dentro de la teoria de complejidad como NP-completo, debido a que es un
problema dificil de resolver, por ello se hace uso de las técnicas de bdsqueda por vecindad y
encontrar el 6ptimo local.

Este trabajo de investigacion demuestra que la estructura con un par aleatorio en cuanto a
eficacia es la mejor a comparacion con las otras cuatro estructuras. En eficiencia la estructura
hibrida esta en un rango intermedio a comparacion con las otras estructuras, es decir no es la de
mejor tiempo de ejecucién, pero tampoco es la de peor rendimiento. Podemos decir que este
tipo de estructura puede ser aplicada a una meta heuristica.

Se concluye que la estructura hibrida propuesta no es la mas eficiente para el problema de
emparejamiento maximo.
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