25N GZBON\
eS¢ -

ﬁa g
Sl Sl

UNIVERSIDAD AUTONOMA DEL
ESTADO DE MORELOS

FACULTAD DE CIENCIAS QUIMICAS E INGENIERIA

CENTRO DE INVESTIGACION EN INGENIERIA
Y CIENCIAS APLICADAS

SOLUCION AL PROBLEMA DEL ARBOL DE EXPANSION MINIMA
APLICANDO RECOCIDO SIMULADO CON BUSQUEDA TABU

TESIS PROFESIONAL
PARA OBTENER EL GRADO DE:

MAESTRIA EN INGENIERIA Y CIENCIAS APLICADAS
OPCION TERMINAL EN TECNOLOGIA ELECTRICA

PRESENTA:
l.I. BEATRIZ MARTINEZ BAHENA

ASESOR: DR. MARCO ANTONIO CRUZ CHAVEZ
COASESOR: DRA. OCOTLAN DIAZ PARRA

CUERNAVACA, MOR. JULIO 2011



Resumen

En este trabajo de investigacion se desarroll6 un algoritmo de Recocido
Simulado con Lista Tabu para tratar instancias del problema del Arbol de
Expansion Minima. Se generd una estructura de vecindad hibrida, con la
finalidad de mejorar el desempefio del algoritmo. Se utiliz6 una metodologia
de sintonizacion, la cual permitié realizar el analisis de sensibilidad de los
parametros de control del algoritmo Recocido Simulado, lo que permite
trabajar al algoritmo con mejor desempefio tanto en eficiencia como en
eficacia. El andlisis de resultados se llevd a cabo en base a pruebas de
eficiencia y eficacia de las estructuras de vecindad propuestas, ejecutandose
éstas en un algoritmo de busqueda local iterada. Los resultados del analisis
mostraron que la estructura hibrida es la que trabaja con mejor eficacia y en
eficiencia fue competitiva, en base a estos resultados se implementd la
estructura hibrida en el algoritmo de Recocido Simulado. También se aplic6 a
esta metaheuristica una lista tabl, lo que permiti6 mejorar ain mas la
eficacia del mismo al incrementar el tamafio de la lista tabu y de igual manera
se gener6 un aumento en la eficiencia. Las pruebas experimentales se
realizaron tomando cuatro instancias del problema del arbol de expansion
minima generadas de forma aleatoria. Las pruebas experimentales del
algoritmo fueron realizadas en equipo del laboratorio de Optimizacion del
CIlICAp.



Abstract

This work developed a Simulated Annealing algorithm with Tabu list for use in
instances of the Minimum Spanning Tree. It generated a hybrid neighborhood
structure, with the goal of improving the algorithm’s performance. A tuning
method was employed, which allowed a sensibility analysis of the control
parameters of the Simulated Annealing algorithm, thereby improving both the
efficiency and efficacy of the algorithm. The results analysis was based on
tests of the efficiency and efficacy of the proposed neighborhood’s structures,
by executing them in an iterated local search algorithm. The results of the
analysis showed that the hybrid structure was the one that performed with
greatest efficiency and with competitive efficacy. Based on these results, the
hybrid structure was implemented in the Simulated Annealing algorithm. In
addition, a tabu list was applied to this metaheuristic, which enabled further
improvement of the efficacy upon increasing the size of the tabu list. The
experimental tests were performed using four randomly generated instances
of the minimum spinning tree problem. The tests were carried out using

equipment of the optimization laboratory of CIICAp.
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Nomenclatura

NOMENCLATURA GENERAL

MST Siglas en inglés para el arbol de expansién minima (Minimum

Spanning Tree).

SA  Siglas en inglés para el algoritmo de Recocido Simulado
(Simulated Annealing).

TS Siglas en inglés para Busqueda Tabu (Tabu Search).

ILS Siglas en inglés para el algoritmo de Busqueda Local Iterada
(Iterated Local Search).

Parametros de Control de Recocido Simulado
T, Valor inicial del parametro de control

a Coeficiente del parametro de control
T, Valor final del parametro de control

L, Longitud de la cadena de Markov

L, Tamanfo de la lista tabu
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Capitulo 1 Introduccion

Capitulo 1

Introduccidn

El problema del arbol de expansion minima MST (por sus siglas en inglés,
Minimum Spanning Tree) es un problema de optimizacidbn combinatoria y es
uno de los problemas mas importantes en el area de computacion distribuida
y redes de comunicacién [Maleq, 2007]. Fue formulado por Otakar Borukva
en 1926, quien lo plante6 para resolver el problema de hallar la forma mas
econOmica de distribuir energia eléctrica en el sur de Moravia. La formulacion
de este problema ha sido util para realizar muchas investigaciones en
diversos campos como sistemas eléctricos e hidraulicos, transporte, disefio
de redes de telecomunicaciones, sistemas computacionales, sistemas
telefénicos y en otros problemas de investigacién de operaciones [Hillier y
Lieberman, 2010].

Para resolver el problema MST se han utilizado varios algoritmos exactos y
de aproximaciéon. El problema del arbol de expansion minima dentro de la
teoria de la complejidad se clasifica como un problema P, este tipo de
problema es un conjunto de problemas de decision que puede ser resulto por
un algoritmo deterministico en tiempo polinomial [Papadimitriou y Steiglitz,
1998] [Talbi, 2009].Para resolver el problema MST existen algoritmos exactos
de tiempo polinomial, como los desarrollados por [Kruskal, 1956]; [Prim,
1957]; [Dijkstra, 1959] y [Sollin, 1965]. Sin embargo existen diferentes
extensiones del problema del MST tal como dc-MST por [Narula 'y
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Ho, 1980], p-MST por [Bertsimas, 1990], s-MST por Ishii y sus colaboradores
[Ishii et al., 1981], g-MST por [Assad y Xu, 1991], g-MST por Myung y otros
[Myung et al., 1995] y MStIT por [Gilbert y Pollak, 1968] y mas. Estos
problemas son clasificados como problemas NP-duros en los cuales no
existen soluciones en tiempo polinomial. Por su complejidad se hace uso de
metaheuristicas. EI método tipico llamado Greedy es de los mas utilizados

para tratar variantes del problema MST [Papadimitriou y Steiglitz, 1998].

En este trabajo de investigacion el problema a tratar es el MST de tipo P.
Este problema se representa por medio de un grafo no dirigido, para obtener
una solucién particular por medio del desarrollo de un algoritmo de Recocido
Simulado para el cuél se generd una estructura de vecindad hibrida.

1.1 Estado del Arte

Las metaheuristicas utilizadas para el problema del arbol de expansion
minima y sus extensiones se caracterizan por buUsquedas mediante
vecindades, una vecindad es un conjunto de soluciones que pueden ser
alcanzadas desde una solucién dada por medio de un movimiento. Las
metaheuristicas son una clase de meétodos aproximados que estan
disefiados para resolver problemas complejos de optimizacion combinatoria,
en los que los heuristicos clasicos no son efectivos. Las metaheuristicas
proporcionan un marco general para crear nuevos algoritmos hibridos

combinando diferentes conceptos derivados de la inteligencia artificial, la
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evolucion biologica y los mecanismos estadisticos [Osman y Nelly, 1996].
Las técnicas metaheuristicas son capaces de proporcionar muy buenas
soluciones (no necesariamente la Optima pero si aproximada) en tiempo y en

recursos razonables.

En la literatura existen varios métodos que permiten obtener buenas
soluciones para el problema del é&rbol de expansion minima y sus

extensiones anteriormente mencionadas.

Pop y sus colaboradores [Pop et al., 2007] desarrollaron un método
combinando, un algoritmo de Recocido Simulado con un algoritmo local
voraz (greedy) para resolver el problema del arbol de expansién minima
generalizado (GMST, por sus siglas en inglés Generated Minimum Spanning
Tree). La heuristica que propone soluciones encontradas que fueron éptimas
para grafos con hasta 280 nodos y para instancias mas grandes proporciona
soluciones sub-optimas de mejora en un tiempo razonable en ejecucion. Para
este mismo problema [Hu et al., 2005] proponen una variable de busqueda
por vecindad (VNS, por sus siglas en inglés Variable Neighborhood Search),
combinando dos tipos de estructura de vecindad, estructura de vecindad de
intercambio de un nodo (NEN, por sus siglas en inglés Node Exchange
Neighborhood) y una estructura de vecindad de intercambio de un vértice
global (GEEN, por sus siglas en inglés Global Edge Exchange
Neighborhood). Los resultados obtenidos con este método superan a otras
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metaheuristicas, en particular para instancias con gran numero de nodos por

cluster.

Yoon-Teck y sus colaboradores [Yoon-Teck et al., 2008] disefiaron dos
métodos de Optimizacién de Colonia de Hormigas (ACO, por sus siglas en
inglés Ant Colony Optimization) y sus variantes mejoradas en el problema del
arbol de expansion minima grado-restricciones (d-MST, por sus siglas en
inglés Degree-Constrained Minimum Spanning Tree), el primer método es
llamado p-ACO (p se refiere al algoritmo Prim), este método utiliza los
vértices para la construccion de un grafo como componente de solucion, y
esta determinado por el algoritmo de Prim para la construccién del MST. El
segundo método, conocido como k-ACO (k se refiere al algoritmo Kruskal)
utiliza las aristas de un grafo como componentes de la solucion, y esta
determinada por el algoritmo de Kruskal para el problema MST. Los
resultados muestran que k-ACO se comporta mejor que p-ACO y es
competitivo a comparacibn  con otras heuristicas. Otro método de
optimizacién utilizado para resolver el CMST (por sus siglas en inglés
Capacitated Minimum Spanning Tree) es un algoritmo ACO hibrido, el cudl
combina la construccién de una solucién desarrollada por el algoritmo de
Ahorro para el VRP (por sus siglas en inglés Vehicle Routing Problem)
capacitado, con una busqueda local que incorpora un algoritmo exacto
(algoritmo Prim) para encontrar Arboles de Expansion Minima. Obteniendo
buenos resultados en cuanto a eficacia y eficiencia [Reimann y Laumanns,
2009].
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1.1.1 Métodos de Optimizacion Combinatoria

Los métodos de optimizacion combinatoria consisten en la solucion
algoritmica de problemas donde se busca maximizar o minimizar el valor de
la funcién objetivo. La optimizacion combinatoria es una rama de la
optimizacibn en matematicas aplicadas y en ciencias computacionales,
relacionada a la investigacion de operaciones, teoria de algoritmos y teoria
de la complejidad computacional [Cook et al., 1997]. Los algoritmos de
optimizacidbn combinatoria resuelven instancias de problemas que son
dificiles en general, explorando el espacio de soluciones. Varios problemas
de Optimizacion Combinatoria pueden ser resueltos en tiempo polinomial

utilizando los métodos exactos y teoria de la programacion lineal.

Los métodos de optimizacion tratan de encontrar la mejor solucion evaluando
la funcion objetivo del problema para encontrar su valor maximo o minimo.
Generalmente, estos métodos utilizan métodos de busqueda local en su
procedimiento. Los métodos basados en Recocido Simulado [Cruz et al.,
2006], Algoritmos Meméticos [Cruz et al., 2008], Busqueda Tabu [Glover,
1989]; [Glover, 1990] y Colonia de Hormigas [Martinez, 2010] son métodos
de optimizacion que involucran busquedas locales, los cuales tratan de
determinar la mejor solucién de acuerdo con los criterios definidos de la
funcidén objetivo. Estos métodos se aplican cuando no es posible encontrar
una solucion oOptima por un método exacto debido a la complejidad del
problema. La optimizacion combinatoria se clasifica en métodos exactos y

métodos aproximados (0 heuristicos). Los métodos exactos son aquellos que
5
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proporcionan una solucién Optima de cualquier problema, estos métodos no
son muy utilizados para encontrar soluciones a problemas NP-duros, debido
a que el tiempo crece exponencialmente con el tamafio del problema. Los
métodos heuristicos encuentran resultados 6ptimos en tiempo razonables.
Una heuristica es un método bien estructurado, desarrollado en base a la
experiencia que permite obtener soluciones aproximadas de un problema sin
garantizar la optimalidad [Wetzel, 1983]. A continuacion en la figura 1-1 se

muestra la clasificacion de los métodos de optimizacion.

Meétodos de Optimizacion

Métodos Exactos Métodos de Aproximacion

N

Algoritmos Heuristicos ~ Algoritmos de Aproximacion

Branch & X Programacion A IDA*
dinamica ./\

Metaheuristicas Heuristicos para

Branch & Bound Branch & Cut  Branch & Price /\ problemas especificos

Metaheuristicas basadas Metaheuristicas basadas
en una solucién simple en poblacién

Figura 1-1 Clasificacion de Métodos de Optimizacion Combinatoria traducido
de [Talbi, 2009]
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En la figura 1-1se presenta la clasificacion de los métodos de optimizacion
combinatoria se utiliza para saber porque métodos se puede resolver un
problema ya sea por un método exacto o por un método de aproximacion
para resolver el problema del arbol de expansion minima existen métodos
exactos en tiempo polinomial, pero en este trabajo de investigacion se
propuso utilizar un método de aproximacion. Este método se clasifica en
algoritmos heuristicos y de aproximacion, los algoritmos heuristicos se
clasifican metaheuristicas y heuristicos para problemas especificos, las
metaheuristicas se dividen en dos clases Metaheuristicas basadas en una
solucion simple como Recocido Simulado, Busqueda Tabu y Colonia de
Hormigas y en metaheuristicas basadas en poblacion como algoritmos
Genéticos. En esta tesis se propuso una Metaheuristica basada en una
solucién simple (Recocido Simulado) para resolver el problema del arbol de

expansion minima.

1.2 Objetivo de la Investigacion

Objetivo General

1.- Aplicar el algoritmo de Recocido Simulado al Problema de Arbol de

Expansién Minima.
Objetivo Particular

1.- Mejorar la eficiencia y eficacia de Recocido Simulado mediante la

implementacion de una estructura de vecindad hibrida y una lista tabu.
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1.3 Alcance de la Investigacion

1. Implementacion de un algoritmo de Recocido Simulado con Busqueda
Tabu para obtener la solucién al problema del arbol de expansion minima
(MST).

2. Generacion e Implementacion de una estructura de vecindad hibrida para

mejorar el funcionamiento del algoritmo.

3. Sintonizacion de los parametros de control del algoritmo de Recocido
Simulado, para mejorar el tiempo de convergencia y la eficacia de las

soluciones de dicho algoritmo.

4. Las instancias de pruebas utilizadas para el algoritmo de Recocido
Simulado generadas de forma aleatoria, sirven para realizar una
comparacion en cuanto a eficiencia y eficacia del algoritmo. Para generar

dichas pruebas, se desarroll6 un programa en visual c++.
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1.4 Contribucion de la Tesis

En esta tesis se desarroll6 un algoritmo de Recocido Simulado con Busqueda
Tabu y la generacion e implementaciéon de una estructura de vecindad
hibrida que prueba ser eficiente y eficaz. Este algoritmo de Recocido

Simulado se aplica al problema del Arbol de Expansién Minima.

Este trabajo se llevd acabo en base a una investigacion sobre estructuras de
vecindad hibridas, en donde se encontrd que las estructuras hibridas pueden
tener un mejor desempefio que las estructuras simples. Pero esto depende
del problema a tratar debido a que en algunos problemas no resulta ser cierta
esta afirmacién por ejemplo para el problema de Maquinas en Paralelo no
Relacionadas la estructura hibrida no funciono. Por lo que en esta tesis se
evalla el desempefio de la estructura de vecindad hibrida para el problema
del Arbol de Expansion Minima y se concluye que para este problema el
desemperio de la estructura hibrida es mejor que las estructuras simples con
las que se realiz6 la comparacion la cual se presenta en el capitulo 4

seccion 4.2.

1.5 Organizacién de la Tesis

En el capitulo 1 se da una introduccién del problema a tratar; se da una

explicacion del estado del arte y se presentan los objetivos, alcances y la



Capitulo 1 Introduccién

contribucion de esta investigacion y por ultimo la organizacion general de la
tesis, en el capitulo 2 se expone el problema del arbol de expansion minima,
una descripcidon conceptual y representacion del problema, por udltimo la

formulacién matemaéatica del mismo.

En el capitulo 3 se da a conocer el algoritmo de Recocido Simulado, se
presenta la descripcion del algoritmo para encontrar la solucion inicial, se
explica la estructura de vecindad hibrida propuesta, la implementacién de la
lista tabd, se presenta un esquema generalizado del algoritmo de Recocido
Simulado para mejorar las soluciones obtenidas para el problema del Arbol
de Expansion Minima, la metodologia de sintonizacion para la realizacion del
analisis de sensibilidad, el analisis de la complejidad del algoritmo, es decir la
funcion temporal.Por dltimo se presentan las instancias de prueba generadas

de forma aleatoria.

En el capitulo 4 se muestran de los resultados experimentales del algoritmo
de Recocido Simulado, se presenta la descripcion del equipo utilizado para
realizar las pruebas. Se presentan las pruebas de las estructuras de
vecindad propuesta para el algoritmo de Recocido Simulado, el andlisis de
sensibilidad, las pruebas de Recocido Simulado y por ultimo se muestra el
analisis de eficacia y eficiencia del algoritmo. En el capitulo 5 se dan las
conclusiones finales del trabajo de investigacion, asi como los trabajos

futuros.
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Capitulo 2

Arbol de Expansién Minima

En este capitulo se da una explicacion del problema del arbol de expansién
minima, se muestra la representacion del problema del arbol de expansion
minima MST mediante un grafo asi como la formulacion matematica de dicho

problema.

El problema del arbol de expansion minima es uno de los problemas mas
utilizados y conocidos en optimizacién combinatoria. Dentro de la teoria de la
complejidad el problema se clasifica como P [Papadimitriou y Steiglitz, 1998];
[Talbi, 2009], para el cual existen métodos exactos que lo resuelve en tiempo

polinomial.

El objetivo de este problema es disefiar una red de trabajo entre los vértices
dados, los cuales tengan posibles conexiones mediante aristas entre ellos

donde cada una de estas aristas cuenta con un costo, el cual puede

11
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representar tiempo, dinero, distancia u otra medida. Otro punto importante es
que todos los vértices deben estar conectados, sin que existan ciclos, es
decir, que no existan caminos que inicien y terminen en el mismo vértice, y

que la suma total de costo de todas las aristas sea minima.

2.1 Descripcidon Conceptual y representacion del Problema
del Arbol de Expansion Minima

El problema del Arbol de Expansion Minima puede ser representado de
forma general mediante un grafo G como un conjunto de vértices V que
necesitan ser conectado con un conjunto de aristas E, donde cada arista

tiene un costo correspondiente We.
Caracteristicas propias del arbol a generar en el grafo G:

1. Todos los vértices deben estar conectados.
2. No deben existir ciclos, es decir, el arbol debe contener n-1 aristas.
3. La suma total de costos de todas las aristas debe ser minima. Esta es

una de varias funciones objetivo del problema.

El problema del arbol de expansion minima en la literatura es representado
mediante un grafo, el cudl es definido como un grafo no dirigido, conexo y
ponderado G= (V, E), donde V= {v1, V,.....vy} €s un conjunto finito de vértices
y E ={ej | e = (vi, v)), Vi, V; € V} es un conjunto finito de aristas. Se dice que

grafo es ponderado si en cada arista tiene asociado un namero real positivo

12
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denotado con W = {w; | wj = w (vi, vj), wj > 0, vi, v; ¢ V} representando
distancia, costo u otra medida por lo cual es un grafo ponderado. El grafo es
no dirigido debido a que las aristas no tienen una direccion, un grafo es
conexo si todos los vértices estan conectados. El grado de un vértice es un
namero de aristas conectadas a este. Para el problema tratado en esta
investigacion, el grado de cada vértice en el grafo utilizado para encontrar su
arbol de expansion minima varia en un rango de 1 a n-1. En la figura 2-1 se

muestra un ejemplo de un grafo no dirigido, conexo y ponderado.

Figura 2-1 Grafo no dirigido, conexo con 35 vértices, 16 aristas y con costo

aleatorio en cada arista.
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Capitulo 2 Arbol de Expansion Minima

Se puede decir en términos de grafos, que para que un arbol de expansion

sea minimo debe de cumplir ciertas condiciones:

1. Ser un subgrafo de G conectado con n-1 aristas, donde n es el
namero total de vértices.
Ser un subgrafo de G sin ciclos con n-1 aristas.
Ser un subgrafo de G donde todos los vértices estén conectados.

4. La suma total de los costos de todas las aristas asociadas al subgrafo

sea la minima.

En la figura 2-1 se presenta un grafo no dirigido donde su arbol de expansion
minima con las caracteristicas anteriormente mencionadas se presenta en la
figura 2-2.

Figura 2-2 Ejemplo Arbol de Expansion Minima

14



Capitulo 2 Arbol de Expansion Minima

Cabe mencionar que un vértice hoja tiene solo una arista conectada. Asi que
el grado del vértice hoja en un arbol es uno y de los otros vértices son mas

de uno como se muestra en la figura 2-2.

2.2 Modelo Matematico del Problema del Arbol de Expansion
Minima

Dado un grafo conectado, no dirigido G = (V, E), con un costo W, para todas
los aristas en E, encontrar un arbol de expansién Gt =(Vr, Et) de un costo
total minimo.

Las variables de decision x, para la formulacion de programacion entera del

MST son:

y 1 Si la arista eeE;
® |0, En caso contario

La formulacibn matematica que define al problema del MST y que se

resuelve en este trabajo de investigacion, se presenta a continuacion.
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min ¢ = > w,X, (1)
ecE

sujeto a:
D> X, =n-1 (2)
ecE

Y x. <|s|-1 vScV (3)
e<(S,S)
x, {01} VeeE (4)

La ecuacion (1) es la funcion objetivo del problema para minimizar la suma
total del costo de todas las aristas que conforman al arbol de expansion
minima. El conjunto de restricciones en (2), denota que todos los vértices
deben estar conectados, por lo cual la suma total de aristas sea igual a n-1,
donde n representa el numero total de vértices, por lo cual también se
cumple la restriccion de que no existan ciclos [Hochbaum y Moreno-Centeno,
2008].

El conjunto de restricciones (3) se cumple la restriccion de que las aristas de
Er no puedan formar ciclos, donde (S, S) denota todas las aristas que van

desde un vertice en el conjunto S a otro vértice en el conjunto S.

El conjunto de restricciones en (4), ésta indica si una arista conecta a un par

de vértices, donde x, de forma que si X,=1, la arista conecta un vértice i con

un vertice j, de lo contrario x,=0.
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Capitulo 3

Algoritmo de Recocido Simulado

3.1 Introduccioén

Este capitulo describe el algoritmo de Recocido Simulado o SA (por sus
siglas en inglés, simulated annealing) propuesto en este trabajo de
investigacion, y se explica a detalle el desarrollo e implementacién de la
estructura de vecindad hibrida y una lista tabu aplicada a SA para resolver el
problema del &rbol de expansion minima. También se presenta la
metodologia de sintonizacion de los pardmetros de entrada al algoritmo. Por

altimo se presenta la funcién temporal y la complejidad del algoritmo.
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3.2 Algoritmo de Recocido Simulado

El algoritmo de Recocido Simulado (SA) es una metaheuristica de busqueda
aleatoria utilizada en la solucién de problemas de optimizacion combinatoria,
la cual fue propuesta por [Kirkpatrick et al., 1983] para el disefio de circuitos
VLSI, y Cerny (1985) para el problema del agente viajero TSP, ellos
mostraron que este proceso podria tener una asociacion de los conceptos del
proceso original de simulacion, con elementos de problemas de optimizaciéon
combinatoria, y por lo mismo podria ser aplicado a estos problemas. Este
algoritmo se basa en la analogia entre el proceso de recocido de solidos y los
problemas de optimizacion combinatoria. La analogia del proceso de
recocido, es cuando un material se somete a un calentamiento a temperatura
muy alta llegando al punto de fusion y después es enfriado gradualmente,
sus moléculas se acomodan de tal forma que la energia potencial de la

configuracion de las moléculas es minima.

Métodos de busqueda local como Recocido Simulado, son procedimientos de
bldsqueda local iterada que parten con una solucién inicial del problema y la
mejoran progresivamente. Muchos investigadores han aplicado este método
para problemas de optimizacion combinatoria y han obtenido buenos
resultados [Cruz, 2005]; [Cruz el at, 2006]; [Torres y Velez, 2007]; [Martinez,
2008]J; [Cruz y Juarez, 2010].
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El procedimiento del algoritmo de Recocido Simulado es partir de una
solucion inicial dada, de una funcion objetivo que depende del problema y de
un parametro de control conocido como temperatura, la cual es una funcién
de decremento del numero de iteraciones. En cada iteracién se genera una
nueva solucién del vecindario denominado N(x). La nueva solucion es
aceptada como la mejor solucion hasta el momento si f (x’) < f(x) y continua
la busqueda, de lo contrario es rechazada o aceptada en base a la
probabilidad de aceptacion de boltzmann, la cual involucra el pardmetro de
control T y la diferencia de los valores de la funcion de costos (f (x))- f (x)). Si
la temperatura tiene valores muy altos hay mas probabilidad de aceptar
soluciones malas como buenas, esto para evitar 6ptimos locales, pero en

cuanto T decrementa solo se aceptan soluciones buenas [Martinez, 2008].

El algoritmo de Recocido Simulado para su procedimiento requiere de una
solucién inicial dada. A continuacion se explica a detalle el algoritmo
propuesto para obtener una solucién al problema del arbol de expansion

minima.
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3.3 Algoritmo para encontrar una solucién inicial

Como el algoritmo de Recocido Simulado requiere de una solucion inicial
dada. A continuacion se describen los pasos a seguir para obtener dicha

solucién

1. Generar una representacion simbolica que representa al problema, en
la figura 3-1 se presenta un grafo el cual fue generado de forma
aleatoria con un conjunto de aristas y un conjunto vértices y un costo
en cada arista, a partir de ese grafo encontrar un arbol de expansion

minima. En la tabla 3-1 se muestra la matriz de incidencia que

representa el grafo.

Figura 3-1 Representacion de un grafo no dirigido, conexo y ponderado para
el MST
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Tabla 3-1 Representacion simbdlica para el problema MST

Vertices

M0 2 13 4 6 5 4 6 9 & 16 13 8

11 2 1 8 13 9 2

12 1 3 5 5 6 1 7 14

13 1 7 5 3 10 8

14 2 6 98 3 15 2

15 3 8 4 9 9 4 14 2

16 2 17 4 4 6 1 7 10

En la tabla 3-1 se muestra un ejemplo de la instancia de prueba generada de

forma aleatoria, esta instancia contiene una columna V misma que
21
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corresponde al vértice y una columna P representa el costo en un intervalo

de 1 a 100 requerido para conectar el vértice i con el vértice j. Los renglones

Algoritmo de Recocido Simulado

representan el nimero total de vértices en el grafo.

1. Generar solucion factible de forma aleatoria

Para generar una solucion aleatoria se generé un programa en visual C++. A

continuacion se presenta el diagrama de flujo del procedimiento del algoritmo

para generar la soluciéon aleatoria.

Generar la representacion
Simbdalica del problema

+

Generar un veértice
aleatorio (Raiz)

v

Contar cuantos vértices
tiene esa raiz

C?

El segundo vértice
aleatorio se
convierte en raiz

si

no 4

v

Generar otro vértice
aleatorio en el rango
de vértice raiz

¥

Realizar la conexion entre
los dos vértices

v

Poner como visitados
esos vartices

!
<D,

Faltan
vértices
por visitar

Regresar al primer
vértice

Tiene
vertices
sin visitar

Pasar al siguiente
vértice

si

Realizar la
conexion

Figura 3-2 Diagrama de flujo para encontrar una solucion inicial
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Una vez teniendo la solucion inicial factible para aplicarla al algoritmo de
Recocido Simulado también se requiere de una estructura de vecindad para
su funcionamiento, en este trabajo de investigacibn se propone una
estructura de vecindad hibrida con el objetivo de mejorar la calidad de las
soluciones encontradas. A continuacion se explica a detalle la estructura de

vecindad utilizada en el algoritmo de Recocido Simulado.

3.4 Estructura de Vecindad Hibrida

Las estructuras de vecindad son técnicas utilizadas con el propoésito de
mejorar una solucion, para lo cual es necesario moverse paso a paso desde
una solucién inicial hacia una solucion vecina que proporcione el valor
minimo de la funcién objetivo [Cruz y Rivera, 2007]. Estas técnicas son
utilizadas en problemas de optimizacién las cuales permiten la mejor
exploracién del espacio de soluciones mediante su implementacién dentro de

un algoritmo de busqueda local.

Una vecindad se define como un conjunto de todas aquellas soluciones que
pueden ser alcanzables a partir de una solucion inicial s, por medio de un
movimiento o que puede ser una perturbacion, insercion o eliminacion entre
elementos que conforman la solucion s para realizar la explotacion del
espacio de soluciones [Papadimitriou y Steiglitz, 1998]. El tipo de movimiento
define el tipo de estructura y tamafio de la vecindad [Martinez, 2006]. De
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acuerdo a esto, una estructura de vecindad se define como una funcién N(s)

presentada en la ecuacion (5).

N(s)z{s'eS:sL)s'} (5)

Una funcion de vecindad N(s) especifica para cada solucion s € S es un
conjunto N(s) e S, el cual es llamado vecindario de s, esto indica que cada
solucién s’ es un vecino de s si s’ € N(s). S representa el conjunto total de

soluciones posibles de una instancia del problema.

Para mejorar una solucion, es necesario partir de una solucion factible s
hacia una solucion s’ que proporcione el valor minimo de la funcién objetivo,
es decir la funcion de costo f es una asignaciéon f: S — R que asigna un
valor real a cada solucion en S, llamado el costo de la solucion [Michiels et
al., 1998]J; [Cruz y Rivera, 2007].

El procedimiento de busqueda local requiere de una estructura de vecindad y
de conocer una funcién objetivo que se requiera maximizar 0 minimizar,
empieza con una solucion factible s y el conjunto de soluciones en N(s), del
cual se elige una solucién s’ a través de un movimiento o, el tipo de
movimiento a realizar para seleccionar un vecino define la estructura de la
vecindad que mejore la funcién objetivo por medio de un procedimiento

estocastico es decir f (s’) < f(s), si esto se cumple se reemplaza la solucion s
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por la solucién s’ que la mejore, esto se repite hasta alcanzar el criterio de
paro de la busqueda local. Las estructuras de vecindad son un aspecto
importante, las cuales permiten tener una mejor explotacion del espacio de

soluciones.

En la figura 3-3 se muestra el algoritmo general de busqueda local.

Generar solucion inicial s
Hacer
s =Estructura de vecindad (o)
Si (f(s’) £f (s)) entonces

S$= mejor solucion encontrada
s=§’
Fin-si
Mientras Criterio de paro

Figura 3-3 Algoritmo general de busqueda local.

De acuerdo a trabajos presentes en la literatura [Hansen y Mladenovic,
2001]; [Arajy y Abdullah, 2010] para la Reduccion de los Atributos en la
Teoria de Conjuntos en Bruto se demuestra que la implementacion de una
estructura de vecindad hibrida da buenos resultados en su aplicacién,

también en el trabajo de investigacion de [Cruz et al., 2010] utilizaron una
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estructura hibrida para el problema del agente viajero obteniendo muy
buenos resultados tanto en eficiencia como en eficacia, pero algo importante
es que se comprobd en el trabajo de investigacion de [Martinez, 2010], que
para el problema de Maquinas en Paralelo no Relacionadas no se obtuvieron
buenos resultados con respecto a la estructura de vecindad hibrida. A
continuacion se mencionan los movimientos realizados de cada una de las
estructuras simples de vecindad, aplicados estos al problema MST. Estas
estructuras conforman también a la estructura hibrida de vecindad. Cabe
mencionar que cada estructura simple de vecindad realiza diferente tipo de
movimiento, el cual se utiliza para ir mejorando una solucion inicial hasta

alcanzar el 6ptimo local.

Un Par Aleatorio. Este procedimiento inicia con una solucion factible s a
partir de la cual se elige un numero aleatorio numl considerado raiz, se elige
otro numero aleatorio num2 considerado vértice vecino, entre los cuales se
realiza una perturbacion, dicho movimiento genera un ciclo simple y se
elimina una arista que pertenezca al ciclo generado. Si al eliminar esa arista
guedan vértices sin conectar, se vuelve a conecta la arista eliminada y se
elimina otra arista y asi sucesivamente hasta que no queden vértices sin
conectar. En la figura 3-4 se muestra el movimiento realizado por la
estructura de un par aleatorio y en la figura 3-5 el algoritmo de dicha

estructura.
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Solucion s Solucion s”

\é

Figura 3-4 Estructura de vecindad un par aleatorio.
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Solucion inicial
Hacer
Generar numero aleatorio
numi=rand () %N+1 // Donde N = # de vértices
Nvértices =contarvértices (num1)
Si (Nvértices!= 0) entonces
Generar otro numero aleatorio

num2= rand () % Nvértices +1 // Donde Nvértices = #
de vértices de numi

Conectar vértices num1 y num2

Hacer
Eliminar un arista pertenezca num1 o
num2
Desconectados=verificarVertices ();
Si (Desconectados<N) entonces

Conectar arista desconectada

Fin-si

Mientras (Desconectados!=N)

Fin-si
Mientras (Nvértices ==0)

Figura 3-5 Algoritmo de la estructura de un par aleatorio

Dos Pares Aleatorios. Para esta estructura de vecindad, se lleva a cabo el
mismo procedimiento explicado para un par aleatorio, la diferencia esta en
que requiere generar dos numeros aleatorios considerados como raiz, los

cudles deben ser distintos y elegir otros dos nimeros aleatorios considerados
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como vertices vecinos, estos numeros pueden ser iguales, por lo tanto se
eliminan dos aristas que pertenezca a los numeros generados. La figura 3-6
muestra el movimiento realizado por la estructura utilizada y en la figura 3-7

se presenta el algoritmo de la estructura.

Solucion s Solucion s’
|
|
\Qé ) ()
I
i
I
1
|
|

Figura 3-6 Estructura de vecindad dos pares aleatorios.
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Solucion inicial
Hacer
Generar dos numeros aleatorios
numi=rand () %N+1
Hacer
num2=rand () %N+1
Mientras (num2==num1)
Nvértices =contarvértices (num1)
Si (Nvértices!= 0) entonces
Generar otros dos numeros aleatorios
Num3=rand () % Nvértices +1
Numd=rand () % Nvértices +1
Conectar num1,num2,num3,num4
Hacer
Eliminar dos aristas pertenezcan a num1,
numz2, num3 o num4
Desconectados=verificarVertices ()
Si (Desconectados<N) entonces
Conectar arista desconectada
Fin-si
Mientras (Desconectados!=N)
Fin-si
Mientras (Nvértices ==0)

Figura 3-7 Algoritmo de la estructura de dos pares aleatorios
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Tres Pares Aleatorios. Una técnica de basqueda por vecindad que requiera
tres pares aleatorios, se lleva a cabo el mismo procedimiento explicado para
un par aleatorio, la diferencia esta en que requiere generar tres numeros
aleatorios, considerados raiz, los cuéles deben ser distintos, se eligen otros
tres numeros aleatorios considerados como vértices vecinos, estos nimeros
pueden ser iguales, por lo tanto se eliminan tres aristas que pertenezcan a
los nimeros generados. En la figura 3-8 se muestra el movimiento realizado
por la estructura de vecindad de tres pares aleatorios y en la figura 3-9 el

algoritmo.

Solucion s Solucion s°

Figura 3-8 Estructura de vecindad tres pares aleatorios
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Solucion inicial
Hacer
Generar tres ndmeros aleatorios
numi=rand () %MN+1
Hacer

num2=rand () %MN+1

Mientras (num2 == num1)

Hacer
num3=rand () %MN+1

Mientras (num3 == num1 || num3 == num2)
Mvértices =contarvértices (num1)

Si (Nvértices!= () entonces

Generar otros tres nameros aleatorios
numd4=rand () % Nvértices +1
nums= rand () % MNvértices +1
num&= rand () % Nvértices +1
Conectar num1,num?2 numa3, numd, nums, numée
Hacer
Eliminar_tres aristas pertenezca num1,
num2, num3, num4, nums, numBe
Desconectados=verificarVertices ();
5i (Desconectados=M) entonces
Conectar arista desconecta
fin-si
Mientras (Desconectadosl=N)
Fin-si
Mientras (MNvértices ==0)

Figura 3-9 Algoritmo de la estructura de tres pares aleatorios

Cuatro Pares aleatorios. Una técnica de busqueda por vecindad que
requiera cuatro pares aleatorios, se lleva a cabo el mismo procedimiento
explicado para las anteriores estructuras, la diferencia estd en que se

requiere generar cuatro numeros aleatorios, considerados raiz, los cuales
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deben ser distintos y elegir otros cuatro nimeros aleatorios considerados
como veértices vecinos, estos numeros pueden ser iguales, por lo tanto se
eliminan cuatro aristas que pertenezca a los niumeros generados. En figura 3-
10 se observa el movimiento realizado por la estructura y en la figura 3-11 se
presenta el algoritmo.

Solucion s Solucion s’

Figura 3-10 Estructura de vecindad de cuatro pares aleatorios.
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Solucian inicial
Hacer
Generar tres nimeros aleatorios
numi=rand () %MN+1
Hacer
numz2=rand () %MN+1
Mientras (num2 == num1)
Hacer
numa3=rand () %MN+1
Mientras (num3 == num1 || num3 == num2)
Hacer
num4d=rand () %aM+1
Mientras (num4 == num1 || num4 == num2 || num4 ==
numa3)
Mvértices =contarvértices (num1)
Si (Mvérticesl= 0) entonces
Generar otros cuatro nimeros aleatorios
numsb= rand () % MNvértices +1
num6&= rand () % MNvértices +1
num7=rand () % Nvértices +1
numa= rand () % Nvértices +1
Conectar num1. num2, num3, nums, numa, numea,
numy ., nums
Hacer
Eliminar cuatro aristas pertenezcan num1, num2,
num3, num4d, numsa, numB, num7?, num3a
Desconectados=verificarVertices ();
Si (Desconectados=N) entonces
Conectar arista desconecta
Fin-si
Mientras (Desconectados!=N)
Fin-si
Mientras (Nvertices ==0)

Figura 3-11 Algoritmo de la estructura de cuatro pares aleatorios
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Considerando las funciones de las estructuras de vecindad presentadas
anteriormente y su desempefio reportado en la literatura [Cruz et al., 2010],
se propone el desarrollo de una estructura de vecindad hibrida la cual es
una combinacion de las estructuras explicadas anteriormente, estructura de
un par aleatorio, dos pares aleatorios, tres pares aleatorios y cuatro pares
aleatorios donde el tipo de movimiento a aplicar se determina aleatoriamente

durante la ejecucién del algoritmo.

A continuacidbn se muestra el funcionamiento de forma general de la

estructura de vecindad hibrida.
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Solucion Inicial

I

Decision= numero aleatorio 0.a 3

Decizion==0

Un Par Aleatorio Dos Pares Aleatorios Tres Pares Aleatorios Cuatro Pares Aleatorios
Break Break Break Break

: : . I

Figura 3-12 Diagrama de flujo estructura de vecindad hibrida

En la figura 3-12 se muestra la estructura de vecindad hibrida se observa que
esta estructura se compone de las otras cuatro estructuras, el procedimiento
de este algoritmo es partir de una solucion inicial factible, y se elige de forma
aleatoria que tipo de movimiento se aplica, si la decisién es 0 se aplica la

estructura de un par aleatorio explicada en las figuras 3-4 y 3-5, si la decisién
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es 1 entonces se aplica la estructura dos pares aleatorios explicada en la
figura 3-6 y 3-7, si la decision es 3 aplica la estructura tres pares aleatorios
explicada en la figura 3-8 y 3-9, si la decision es 4 se aplica el tipo de
estructura de cuatro pares aleatorios explicada en la figura 3-10 y 3-11. Para
mejorar aun mas la eficiencia y eficacia de Recocido Simulado, aparte de la
implementacion de una estructura de vecindad hibrida también se aplico una

lista tabu que a continuacion se explica a detalle.

3.5 Implementacion de Lista Tabu

La busqueda tabu TS (por sus siglas en inglés, Tabu Search) es una de las
técnica mas utilizadas en algoritmos no deterministicos, proviene de la
inteligencia artificial y esta basada en una memoria adaptativa que le permite
explorar un espacio de soluciones de manera eficiente a través de la
estructura de vecindad [Glover, 1989]. TS considera dos tipos de memoria a

largo y corto plazo.

En este trabajo de investigacion se emplea una lista tabl en Recocido
Simulado para mejor la busqueda local. La lista Tabu debe ser dinamica
después de un cierto numero de iteraciones la busqueda esta en una region
distinta y las soluciones antiguas pueden liberarse del status tabu [Glover y
Laguna, 1997].
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Esta implementacion ayuda a que las soluciones no queden atrapadas en
optimos locales, lo que permite mejorar ain mas la eficacia y eficiencia del
algoritmo. Esta lista taba utilizada contiene los movimientos que se realizan
entre vértices para encontrar una solucién vecina, esta lista tiene la funcion
de evitar que una solucion sea visitada nuevamente en base a una repeticion

del movimiento.

A continuacion se presenta el procedimiento del uso de la lista taba para el

problema del arbol de expansion minima.

Paso 1:

Se parte de una solucidn inicial y una lista tabu vacia, cabe mencionar que
los tamafios de la lista tabu son de 5 a 9 tomados de [Pinedo, 2008] en la
figura 3-13 se presenta un ejemplo de una lista con un tamafio de 5 x 8,
donde 8 representa el nimero maximo de vértices generados para los

movimientos.
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Solucion s

oo 1 2 3

o 1
oooo
)

Figura 3-13 Solucion inicial y Lista Tabu vacia

Paso 2

Lista Tabu
4 5 6 7 B
0 0 0 0 0 0 0 O
210 0 0O 0O 0O O 0 O
30 0 0 0 0O 0O 0 O
40 0 0 0 0O 0O 0 O
5|0 0 0O 0O 0O 0O 0 O

Se elige de forma aleatoria un tipo de estructura de vecindad (un par

aleatorio, dos pares aleatorios, tres pares aleatorios y cuatro pares

aleatorios), por ejemplo se elige el movimiento de un par aleatorio, se

generan dos vértices de forma aleatoria y se busca en la lista tabu si dicho

movimiento no existe de ser asi se agrega a la lista tabl como se muestra en

la figura 3-14.
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Solucion s° Lista Tabi
°° 1 2 3 4 5 6 7 8
i —> 1]6 9 0 0 0 0 0 0
EDDDDDDDD
o 3000 00 0 0 0
o 40 00 00O 0 O
°° 50 0 000 00 0

Figura 3-14 Agregar movimiento par aleatorio a lista tabu

Paso 3:

Se vuelve a elegir un movimiento de forma aleatoria, en este caso fue de dos
pares aleatorios, se verifica que no exista en la lista tabl y de no existir se
agrega a la lista tabt, cabe mencionar que se los movimientos se van
recorriendo con forme se agrega el nuevo movimiento como se muestra en la
figura 3-15.
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Solucion s' Lista Tabi
112345678

_'_119?4
2590000&0
O (s 310 00 00 00 O
K o 410/ 000 0 0 0 O
5/0 0000 00 O

ONG

Figura 3-15 Agregar movimiento dos pares aleatorios a la lista tabu

Paso 4:

Se vuelve a elegir un movimiento de forma aleatoria, en este caso fue de tres

pares aleatorios, se verifica gue no exista en la lista tabu y de no existir se

agrega a la lista tabu, cabe mencionar que se los movimientos se van

recorriendo con forme se van agregan nuevos movimientos como se muestra

en la figura 3-16.
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Solucion s’ Lista Tabd

12 3|4 /5 6 7 8

11/8 6 9 1 4 7

211,97 4 0 0 00
316 9 00 0 0 0 O
4 10,0 00 0 0 0 0
2|0 00 0 0O 0 0 0O

Figura 3-16 Agregar movimiento tres pares aleatorios a la lista tabu

Paso 5:

Se vuelve a elegir un movimiento de forma aleatoria, en este caso fue de
cuatro pares aleatorios, se verifica que no exista en la lista tabd y de no
existir se agrega a la lista tabu, los movimientos se van recorriendo con

forme se agrega el nuevo movimiento como se muestra en la figura 3-17.

42



Capitulo 3

Algoritmo de Recocido Simulado

Solucion s Lista Tabu
123 4 5 6 7 8
329 6 7 9 4 1
6 6 9 1 4 7 /0 0
T 9 7 4 0 0 0 0
6 9 0 0 0 0 /0 0
c 00 0 0 0 0 O

Figura 3-17 Movimiento cuatro pares aleatorios y agregar a la lista tabu

Paso 6:

En la figura 3-18 se vuelve a elegir otro movimiento de forma aleatoria, en

este caso se eligié dos pares aleatorios se verifica en toda la lista tabu que

no exista dicho movimiento, como el movimiento ya existe se desecha y se

continda eligiendo otro movimiento.
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Solucion s° Lista Tabu

123 4 /5 6 7 8

113 2 9 6 7 9 4 1
218 /6 9 1 4 7 0 0
31 9 7 4 0 0 0 0
416 /9 0 0 0 00 0
o0 O O O O O O O

Figura 3-18 Agregar Movimiento un par aleatoria a la lista tabu

Paso 7:

Se continda eligiendo movimientos de forma aleatoria, se verifican en toda la
lista tabl que no existan dichos movimientos, se agregan y si la lista ya esta
llena el dltimo movimiento se libera de la lista y asi sucesivamente como se

ve en la figura 3-19.
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Solucion s° Lista Tabu

123 4 /5 6 7 8
(O—(

o — 11 5 0 0 0 0 0 0
23296?941
oo o 3/!8 6 9 1 4 7 0 0
o 411/9/7 /40 000
oo 5/6 9 00 0 0 0 0

Figura 3-19 Agregar Movimiento un par aleatoria a la lista tabu

Inicializar Variables
Repetir
Si ListaTabu ==0 entonces
Repetir
ListaTabu=movimiento
Hasta i=N
Fin-si
Sino
Bandera=BuscarlListaTabu(movimiento)
Si Bandera ==0 entonces
Repetir
Repetir
Recorrer Movimiento
Hasta i<M
Hasta j<M
Fin-si
Fin-sino
Hasta k<M

Figura 3-20 Algoritmo de la lista tabu
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3.6 Esquema Generalizado del Algoritmo de Recocido
Simulado

En esta seccidn se presenta un esquema generalizado del algoritmo de
Recocido Simulado propuesto en este trabajo de investigacion. También se
muestra el diagrama de flujo correspondiente al funcionamiento de dicho

algoritmo.

El procedimiento esquematizado de SA es que visita el espacio de
soluciones del problema de optimizacién reduciendo lentamente el valor de la
funcién objetivo. A partir de una solucion actual se visita una solucién vecina
y se acepta en el caso de ser mejor que la anterior y en caso contrario se
acepta o se rechaza respetando una funcion de probabilidades definida
como la funcion de probabilidad de Boltzmann, esto para evitar quedar
atrapado en 6ptimos locales. En la figura 3-21 se presenta el algoritmo de

Recocido Simulado.
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Inicializar (T, s,.T. ., L)
I.=1,
5=8,

Repetir
Repetir

5'= Estructura de vecindad hibrida (s )

Lista tabui s')

si f(s') = f(s) entonces

s=g'
fin-si
sino
(
Paceptar = exp: —

£ = nimero aleatorio [0 1)
si o < Paceptar entonces

s=z"
fin-si
fin-sino

Hasta alcanzar el equilibrio { L, )

T.,=aT,

K+

Hasta T, =T

AORIOY

r, )

Figura 3-21 Algoritmo de Recocido Simulado

A continuacién se describen los pasos del esquema generalizado del

Algoritmo.

1.- Inicializar un valor de inicio a T,, un valor final T; el cual permitira

decrementar Ty y una configuracion inicial s, .

T, =T,
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s=5,

2.- Para cada iteracion k,k =1...k, hacer lo siguiente:

a. Repetir hasta alcanzar el equilibrio (L, );

Calcular el valor de la solucion actual s mediante la funcion de
costo f(s).

Generar una nueva solucién s’ utilizando una estructura de
vecindad hibrida (movimiento), s’= N (s).

Verificar en la lista tabu si no existe dicho movimiento, si existe
se queda con el mismo valor de la solucién anterior.

Calcular el valor de la nueva solucién s’ mediante la funcién de
costo f(s)).

Evaluar la funcion objetivo donde la funcion de costo de la
solucion vecina f(s’) sea menor que la funcion de costo de la
solucién actual f(s) de cumplirse se reemplaza s = s’ de lo
contrario, se acepta o rechaza de acuerdo al criterio de

aceptacion de la funcién de probabilidad de Boltzmann P(s).

b. Decrementar T, para k+1 utilizando el coeficiente del parametro de
control «, T, ., =aT,, donde o es una constante tal que O <a <1.
3.-Cuando T, , <T,, terminar.

A continuacién de definen puntos importantes en el algoritmo de Recocido

Simulado.

F(s): Funcion de costo de la solucidon actual a ser minimizada, en este trabajo

es equivalente al peso del arbol de expansion minima.
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F(s’): Funcién de costo de la solucién vecina.
N(s): Es la estructura de vecindad (genera nuevos vecinos).

P(s): Es la funcidn que define el criterio de aceptacion e indica si el nuevo
estado se acepta o se rechaza, esta funcion da la distribucion de probabilidad

de boltzmann.

Para el problema del &rbol de expansion minima, un estado s es definido por
una solucion S (MST) del problema. La funcién de costo f(s) es definido como
la funcion de costo que es minimizar la suma total de las aristas del MST. La
vecindad N(s) de S se define como el conjunto de soluciones factibles que
pueden ser generadas a partir de S mediante un movimiento, este puede ser,

una perturbacién, insercion o eliminacion.

Es importante mencionar que el algoritmo de Recocido Simulado utiliza el
algoritmo de Metrépolis para optimizacion combinatoria. Donde se desea
minimizar una funcién de costo f haciendo las siguientes substituciones. Se
toma el estado s como una solucién posible del problema de optimizacion;
f(s) como el costo del estado s, se genera un nuevo estado s’ y f(s) como el
costo de estado s’ aplicando una pequefia perturbacion a s’ (estructura de

vecindad) y se define un parametro de control ¢ =T, cuyo valor controla en

su mayor parte el criterio de aceptacion de malas soluciones [Metropolis et

al., 1953], esto es, si T, es muy grande la probabilidad de aceptacion sera
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mayor, y si T, es muy pequefio, la probabilidad de aceptacion sera

practicamente cercana a cero. El criterio de aceptacion es:

1|
P{Aceptar nueva solucions'}= exp[— f(s')— f(s)),
c

sif(s") < f(s)
si f(s)> f(s)

3.7 Metodologia de Sintonizaciéon

Para la sintonizacion de los parametros de control de un algoritmo, es
necesario llevar a cabo un analisis de sensibilidad. El andlisis de sensibilidad
es un componente importante en la construccion de modelos matemaéticos,
computacionales y de simulacion [Pannell, 2009]. El andlisis de sensibilidad
puede ser utilizado con simulacién numérica para estudiar el comportamiento
de un algoritmo. La finalidad del analisis de sensibilidad, es encontrar la
mejor sintonizaciéon de los parametros de control del algoritmo, de manera
que este tenga el mejor funcionamiento posible en cuanto a la eficiencia y

eficacia.

A continuacion se explica la metodologia de sintonizacion tomada del trabajo
de investigacion de [Cruz, 2005] y [Martinez, 2010], quienes proponen esta

metodologia para encontrar la proporcién adecuada en los valores
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correspondientes a los parametros de control, tomando en cuenta el

problema y el método implementado para obtener la solucién.

1. Seleccion de los Parametros de Control.

El primer paso es seleccionar los parametros de control del algoritmo, es
necesario llevar a cabo una revision en la literatura en donde se haya
implementado dicho algoritmo, de esta forma es posible hacer un analisis de
los pardmetros de control que utiliza el algoritmo tomado en investigaciones

anteriores.

2. Establecer Rangos de Evaluacion

Para establecer los rangos que van a ser utilizados para realizar el analisis
de sensibilidad, es necesario ya haber identificado los pardmetros de control,
para establecer los rangos a cada uno de los parametros, se hizo una
revision en la literatura para identificar y analizar los valores utilizados por
varios autores en el algoritmo propuesto, de esta forma es mas facil definir un
rango para cada uno de los parametros de entrada al algoritmo. Es muy
importante mencionar que si se lleva a cabo una adecuada sintonizacion de
los parametros de control, esto influye dentro del algoritmo para obtener
buenas soluciones.
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3. Pruebas para Rangos de Evaluacién

Una vez establecido los rangos para cada parametro de control mencionados
anteriormente, se calcula una cantidad de muestra que permitan evaluar el
comportamiento del algoritmo. Se realizan las pruebas experimentales,
ejecutando 30 pruebas por cada una de las muestras calculadas, para una
adecuada sintonizacién de los parametros de control, es necesario realizar
las pruebas de los valores correspondientes a una de las variables, pero
manteniendo fijos los demas, hasta encontrar el valor que mejore la calidad
de las soluciones. En cuanto se obtenga el mejor valor de dicha variable, se
fija el valor y se comienza con la variacion de otra variable, llevando a cabo el
mismo proceso, hasta obtener el conjunto de valores que permita al algoritmo

mejorar en eficacia y eficiencia.

4. Sintonizacion de Parametros

Una vez a ver terminado las pruebas experimentales, para obtener los
valores para cada uno de los parametros de control definidos para todas y
cada una de las muestras, estos valores son definidos como los valores de

sintonizacion.
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La sintonizacion de parametros se lleva a cabo con el objetivo de identificar
los valores correspondientes a los parametros de control, los cuales permitan
obtener una mejora en el desemperio del algoritmo tanto en eficacia como en

eficiencia.

3.8 Analisis de la Complejidad del Algoritmo de Recocido
Simulado

Para obtener la complejidad del algoritmo de Recocido Simulado, es
necesario realizar un estudio para conocer su comportamiento y medir su

rendimiento, y el uso eficiente de los recursos.

Un algoritmo necesita dos importantes recursos para resolver un problema:
tiempo y espacio. El tiempo de complejidad de un algoritmo es el nUmero de
pasos necesarios para resolver un problema de tamafio n. El espacio de
complejidad de un algoritmo es la cantidad de memoria utilizada durante la

ejecucion del algoritmo.

La complejidad es generalmente definida en términos del analisis del peor de

los casos aunque también puede analizarse mejor caso y el caso promedio.

En la ecuacion (6) se presenta la complejidad Asintotica de la estructura de

vecindad.
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Peor Caso
o(n®) )

Para calcular la complejidad del algoritmo de Recocido Simulado es
necesario realizar un analisis del nimero de instrucciones requeridas por el
algoritmo para encontrar una solucién al problema tratado. En la ecuacion (7)
se muestra la complejidad asintética en el peor de los casos, en Apéndice A
se presenta el desarrollo de dicha complejidad.

o((n” +n®)Inn) (7)

Donde n representa el nimero de vértices de la instancia.

3.9 Generacion Aleatoria de Instancias de Prueba

Las instancias fueron generadas de forma aleatoria, debido a que en la
literatura no se encontraron benchmarks para MST. Para generar las
instancias de prueba, se desarrollé un programa en Visual C++ 2008, el cual
permite generar las instancias de forma aleatoria. A continuacion en la tabla

3-2 se muestra un ejemplo de una instancia pequefia de 10 vértices.
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Tabla 3-2 Matriz de vértices y costos para MST correspondiente a una

instancia de 10 vértices generados de forma aleatoria.

1 68 10 38 5 74 7 34 8 51
2 4 319 68 8 40 7 426 73 332 10 2
3 232 5 11 10 90 6 47 4 11 94 7 40
8 4 233 117 |3 5 |36 87 950
L 5 1743 11 4 31 10 73 7 94 654 8 209 719
.E 6 18 2 73 3 47 9 7|7 83 487 5 548 49 10 38
> 7 13 2 42 4 3 5 94 6 8 340 9 89 10 73 8 34
8 1512 40 6 |49 7 34 10 45 529 9 38
9 268 3 44 6 17 7 8 10 77 579 8 38 4 40
0 138 3 9 5 |73/ 6 38 7 73 84 9 771 2 2

En la tabla 3-2 se muestra un ejemplo de la instancia de prueba generada de
forma aleatoria, esta instancia contiene una columna V misma que
corresponde al vértice y una columna P representa el costo en un intervalo
de 1 a 100 requerido para conectar el vértice i con el vértice j. Los renglones

representan el nimero total vértice en el grafo.
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Capitulo 4

Resultados Experimentales del Algoritmo de
Recocido Simulado

En este capitulo se presentan los resultados obtenidos en las pruebas
experimentales realizadas al algoritmo de Recocido Simulado, donde se
aplica una estructura de vecindad hibrida, una lista tabl y se aplica un
andlisis de sensibilidad, todo esto con la finalidad de mejorar el desempefio
del algoritmo. Estos resultados son comparados con los obtenidos por el
algoritmo de Busqueda Local Iterada, donde se lleva a cabo un analisis para

mostrar la eficiencia y eficacia del algoritmo de Recocido Simulado.

4.1 Descripcién del Equipo Utilizado

Para realizar las pruebas experimentales correspondientes al algoritmo de
Recocido Simulado, se utilizo el equipo del laboratorio de Optimizacion
ubicado en el CIICAp. A continuacion se enlista las caracteristicas del equipo

utilizado:
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Cluster CIICAp:

Procesador: Max 3.20GHz
Memoria distribuida: 7GB
Nodos : 7

Sistema Operativo: Linux

Compilador: gcc

Cluster VERACRUZ:

Procesador: Max 3.20GHz
Memoria distribuida: 57 GB
Nodos: 14

Sistema Operativo: Linux

Compilador: gcc

Cluster UPEMOR:

Procesador: Max 2.0GHz
Memoria distribuida: 20 GB
Nodos: 5

Sistema Operativo: Linux

Compilador: gcc
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4.2 Pruebas de estructuras de vecindad

Las pruebas experimentales para cada una de las estructuras de vecindad
fueron realizadas con el algoritmo de Busqueda Local Iterada y de acuerdo a
los resultados obtenidos se determina cual estructura se aplica al algoritmo
de Recocido Simulado con la finalidad de mejorar la eficiencia y eficacia del
mismo en cuanto a la explotacion del espacio de soluciones. Las instancias
de prueba utilizadas para el problema del arbol de expansion minima fueron
dos, de 100 y 200 vértices, estas instancias fueron generadas de forma
aleatoria. Cada estructura de vecindad fue ejecutada 30 veces, el nimero de
pruebas se tomd en base al analisis estadistico donde se dice que una
muestra debe tener minimo 30 pruebas para cada tamafio de instancia,
teniendo un nimero total de 100 iteraciones realizadas durante la ejecuciéon

de la busqueda local.

La tabla 4-1y 4-2 presentan los resultados obtenidos para las instancias de
prueba para el problema del MST, con las cinco estructuras de vecindad
presentadas en el capitulo 3, de las cuales se hizo una evaluacion de la
mejor solucion, peor solucién, la funciéon de costo promedio, asi como su

desviacion estandar o para las 30 pruebas realizadas de cada instancia.

En la tabla 4-1 para el problema MST de 100 vértices con ILS se observa que
la estructura con peor eficacia es la de un par aleatorio, y en cuanto a la

mejor solucion encontrada de las 30 pruebas es la estructura hibrida. La
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estructura de cuatro pares aleatorios es la mejor en cuanto a la peor solucién
de mejor calidad, al promedio y a la desviacion estandar. Y la estructura
hibrida en cuanto a promedio queda en tercer lugar de las cinco y en

segundo lugar con respecto a la desviacion estandar.

Tabla 4-1 Resultados para 100 Vértices. 30 ejecuciones de ILS para cada

estructura.

En la tabla 4-2 para el problema MST de 200 vértices con ILS se observa que
la estructura con peor eficacia es la de un par aleatorio, y en cuanto a la
mejor solucién encontrada de las 30 pruebas es la estructura hibrida también
en promedio. La estructura de cuatro pares aleatorios es la mejor en cuanto a
la peor solucion de mejor calidad. La estructura de tres pares aleatorios es la

59



Capitulo 4 Resultados Experimentales

gue tiene la mejor desviacion estandar y la estructura hibrida queda en

segundo lugar de las cinco.

Tabla 4-2 Resultados para 200 Vértices. 30 ejecuciones de ILS para cada

estructura.

En la figura 4-1 a la 4-5 se presentan los resultados de las 30 ejecuciones
obtenidas para la instancia del problema de 100 vértices del algoritmo de ILS

para cada estructura de vecindad.

De las figuras 4-1 a la 4-5 Tomando una cota superior de 3900 en la funcion
objetivo. La figura 4-1 muestra para el par aleatorio que las 30 soluciones
estan por encima de la cota superior. La figura 4-2 muestra para dos pares
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aleatorios que las ejecuciones 16 y 21 estan por debajo de la cota superior
por lo que tiene mejor eficacia que la de par aleatorio. La figura 4-3 muestra
para tres pares aleatorios que las ejecuciones 11, 16 y 22 estan por debajo
de la cota superior por lo que tiene mejor eficacia que la de par y dos pares
aleatorios. La figura 4-4 muestra para cuatro pares aleatorios que las
ejecuciones 4, 13, 21, 25 y 27 estan por debajo de la cota superior por lo que
tiene mejor eficacia que la de par, dos pares y tres pares aleatorios. La figura
4-5 muestra para el hibrido aleatorio que las ejecuciones 11 y 17 se
encuentran por debajo de la cota superior por lo que la eficacia para esa cota
no es buena. Esto indica que el comportamiento de las estructuras en cuanto
a eficacia varia si lo que se requiere es lograr llegar a una cota como valor de
la funcidn objetivo. Por ejemplo para la cota de 3900 la mejor eficacia es para
cuatro pares aleatorios, el par aleatorio quedaria al final y el hibrido quedaria

en tercer lugar.
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Par Aleatorio.ILS
4400 -
4200 A
[=]
'g 4000 -
O
3800 -
3600 -
123456 7 8 9101112131415161718192021222324252627282930
Pruebas

Figura 4-1 Resultados Estructura de vecindad par Aleatorio

Costo

Dos Pares Aleatorios.ILS

4400 A

4200 -

4000 -

3800 A

3600 -
1234567 8 9101112131415161718192021222324252627282930

Pruebas

Figura 4-2 Resultados Estructura de vecindad dos pares aleatorios
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Tres Pares Aleatorios.ILS

4400 -

4200

4000 A
rr 1 r r. 1. r r 1 r 1 1 r 1 1. r 1 1 1t 1 T 1T 1T T T T T T T T 1

3600 -
1234567 8 9101112131415161718192021222324252627282930

Costo

Pruebas

Figura 4-3 Resultados Estructura de vecindad tres pares aleatorios

Cuatro Pares Aleatorios:ILS

4400 A
4200 A

4000 ~

Costo

3800 -

3600 -
1234567 8 9101112131415161718192021222324252627282930

Pruebas

Figura 4-4 Resultados Estructura de vecindad cuatro pares aleatorios
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Hibrida.lLS

4400 A

4200 -

4000 -

Costo

3800 -

3600 -
1234567 89101112131415161718192021222324252627282930

Pruebas

Figura 4-5 Resultados Estructura de vecindad hibrida

En la figura 4-6 a la 4-10 se presentan los resultados de las 30 ejecuciones
obtenidas para la instancia del problema de 200 vértices del algoritmo de ILS

para cada estructura de vecindad.

De las figuras 4-6 a la 4-10 Tomando una cota superior de 8400 en la funcion
objetivo. La figura 4-6 muestra para el par aleatorio que las ejecuciones 13 y
17 estan por debajo de la cota superior. La figura 4-7 muestra para dos pares
aleatorios que las ejecuciones 3,12,13,14,15,17, 22,23 y 25 estan por debajo
de la cota superior por lo que tiene mejor eficacia que la de par aleatorio. La
figura 4-8 muestra para tres pares aleatorios que las ejecuciones 3,
5,9,10,23,26 y 30 estan por debajo de la cota superior por lo que tiene mejor
eficacia que la de par aleatorio pero peor eficacia que la de dos pares

aleatorios. La figura 4-9 muestra para cuatro pares aleatorios que las
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ejecuciones 5, 12, 15, 18 y 22 estan por debajo de la cota superior por lo que
tiene mejor eficacia que la de par, pero peor eficacia que la de dos pares y
tres pares aleatorios. La figura 4-10 muestra para el hibrido aleatorio que las
ejecuciones 7, 8, 18, 19, 21, 22, 24, 27, 28 y 29 se encuentran por debajo de
la cota superior por lo que tiene mejor eficacia que las otras cuatro
estructuras, la eficacia para esa cota es buena. Esto indica que el
comportamiento de las estructuras en cuanto a eficacia varia si lo que se
requiere es lograr llegar a una cota como valor de la funcidon objetivo. Por
ejemplo para la cota de 8400 la mejor eficacia es para la hibrida, el par
aleatorio quedaria al final y el cuatro pares aleatorios quedaria en penultimo

lugar.

Par Aleatorio.ILS

9000 -
8800 -

8600 -

8400 -

8200 -

8000 - I I

£ e e e e L s e e e e e e L e e e e e e e

123456 7 8 91011121314151617 1819 2021 22 23 24 25 26 27 28 29 30

Pruebas

Costo

Figura 4-6 Resultados Estructura de vecindad par aleatorio
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9000 -
8800 -
8600 -
8400 -
8200 A
8000 -
7800 -

Costo

Dos Pares Aleatorios.ILS

123456 7 8 91011121314151617 18 192021 2223 24 25 26 27 28 29 30

Pruebas

Figura 4-7 Resultados Estructura de vecindad dos pares aleatorios

9000 -
8800 -
8600 -
8400 -
8200 A
8000 -
7800 -

Costo

Tres Pares Aleatorios.ILS

123456 7 8 91011121314151617 18192021 22 23 24 25 26 27 28 29 30

Pruebas

Figura 4-8 Resultados Estructura de vecindad tres pares aleatorios
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Cuatro Pares Aleatorios.ILS

9000 -
8800 -
8600 -

8400
8200 1
8000 - I I
rr 1+ 1+ T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T 1

7800 -
123456 7 8 91011121314151617 1819 2021 22 23 24 25 26 27 28 29 30

Costo

Pruebas

Figura 4-9 Resultados Estructura de vecindad cuatro pares aleatorios

Hibrida.ILS

9000 -
8800 -
8600 -
8400 -
8200 A
8000 -
7800 -

Costo

123456 78 91011121314151617 1819 2021 22 23 24 25 26 27 28 29 30

Pruebas

Figura 4-10 Resultados Estructura de vecindad hibrida

La figura 4-11 presenta los resultados obtenidos del tiempo de ejecucién
promedio del problema MST de 100 y 200 veértices con 30 pruebas para cada
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instancia aplicando cada estructura de vecindad. En la figura 4-11 se puede
observar que en la instancia de 200 vértices el tiempo de ejecucién para
cada estructura de vecindad se incrementa considerablemente, debido al
aumento en el tamafio del espacio de soluciones. Entonces, podemos decir
que una vecindad de mayor tamafo necesariamente requiere mayor tiempo
para ser explorada, por ello el tiempo de ejecucién para realizar las 30

ejecuciones con 200 vértices aumenta.

E 300 A
;’ 250 A O 100 \értices
g— 200 - B 200 értices
.E 150 A
100 A I
50 A
0

2 Pares Hibrida 3 Pares 4 Pares
Aleatono Aleatorios Aleatorios  Aleatorios

Tipo de Estructura

Figura 4-11 Resultados de tiempo de ejecucion. 100 y 200 vértices para cada

estructura

Se observa en la figura 4-11 que la estructura de par aleatorio en ambos
casos es la mejor en eficiencia, ya que tiene el mejor tiempo de ejecucion.

La estructura hibrida propuesta en este trabajo de investigacion muestra un
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comportamiento competitivo en ambos casos, es decir no es la que cuenta
con la mejor eficiencia, pero tampoco es la de peor eficiencia. Esta estructura
se encuentra en un punto intermedio con respecto a las otras estructuras. El
comportamiento de la estructura hibrida es légico, debido a que se compone
de las otras cuatro estructuras (capitulo 3) las cuales se eligen de forma
aleatoria. Y la estructura con peor eficiencia es la de cuatro pares aleatorios
ya que en ambos casos el tiempo de ejecucidén es el mayor a comparacion

con las otras estructuras.

De acuerdo a la evaluacion de los resultados obtenidos en los dos casos en
cuanto a eficacia y eficiencia, se decidié tomar la estructura hibrida ya que en
ambos casos dio la mejor solucion y en un caso dio el mejor promedio. La
estructura de cuatro pares aleatorios en un caso es la que tiene mejor
eficacia, pero es la de peor eficiencia y la estructura hibrida es competitiva es
decir no es la que mejor eficiencia tiene pero tampoco la de peor eficiencia se
encuentra un punto intermedio a comparacion de las otras estructuras de

vecindad.

4.3 Andlisis de Sensibilidad

Para realizar el analisis de sensibilidad de los parametros de control del
algoritmo de Recocido Simulado aplicado al problema del Arbol de Expansién

Minima, se implement6 una metodologia de sintonizacién explicada en el
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capitulo 3. A continuacion se aplica dicha metodologia al algoritmo de

Recocido Simulado.

1. Seleccion de los Parametros de Control.

Primero se selecciona las variables utilizadas para llevar a cabo el andlisis de
sensibilidad del dicho algoritmo aplicado al problema del arbol de expansion
minima. A continuacién se enlistan los parametros de control de entrada al

algoritmo de Recocido Simulado.

= Valor inicial del parametro de control (T,).

= Coeficiente del pardmetro de control ().

= Valor final del parametro de control (T, ).
* Longitud de cada cadena de Markov (L, ).

= Tamarfio de la lista tabu (L;).

2. Establecer Rangos de Evaluacion

En cuanto se hayan definido los pardmetros de control, es necesario
determinar los rangos que seran utilizados para el analisis de sensibilidad a

cada uno de los parametros mencionados anteriormente. Se hizo una
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revisién en la literatura donde se aplica el algoritmo de Recocido Simulado
[Cruz, 2005]; [Martinez, 2008]; [Torres y Vélez, 2007] y de acuerdo a los
valores utilizados en estos trabajos se determind un rango para el parametro

de Ty, y T, , para el valor de la longitud de la cadena de Markov L, se tomd

como el tamafio de la vecindad [Van Laarhoven et al., 1992] y para el rango
de la lista tabu se tomé en base a la investigacion de [Pinedo, 2008].

Tabla 4-3 Rangos utilizados para realizar el analisis de sensibilidad al

Recocido Simulado.
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3. Pruebas sobre Rangos de Evaluacion

Para llevar a cabo el analisis de sensibilidad a los pardmetros de control

mencionados anteriormente, se realizan los pasos siguientes:

En principio, para cada uno de los rangos mostrados en la tabla 4-3, se

calcularon 30 muestras con los incrementos mostrados en la tabla 4-4.

Tabla 4-4 Valores de incrementos utilizados para los rangos de los

pardmetros de control utilizados para el analisis de sensibilidad.

El analisis de sensibilidad se llevo a cabo realizando 30 ejecuciones de T,

de acuerdo al incremento y presentado en la Tabla 4-4, manteniendo
constante el valor de los parametros restantes con un valor que cominmente
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se utiliza en Recocido Simulado para problemas de optimizacion, « = 0.98,

T,=0.001, L,=n+1ycon L,;=0, por cada serie de pruebas.

En cuanto se terminada de realizar la evaluacion de los resultados obtenidos

para cada una de las pruebas, se fija el valor de T, que haya obtenido los

mejores resultados de acuerdo a la funcion objetivo del problema. En la

figura 4-12 se muestran los resultados obtenidos en cuanto al promedio de

30 ejecuciones para cada incremento de T, donde podemos observar que el

valor de 9708 es el que mejor soluciones obtuvo.

8600 -

8550 -

8500 -

8450 -

8400 -

8350 -

Costo Promedio

8300 -

8250 -

10019
9708
9397
9086
8775
8464
8153
7842
7531
7220
6909
6598
6287
5976
5665
5354
5043
4732
4421
4110
3799
3488
3177
2866
2555
2244
1933
1622

Valor Parametro de Control

1311
1000

Figura 4-12 Resultados obtenidos para la sintonizacion del valor del

parametro de control T,
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Se continua realizando las pruebas, esta vez realizando las ejecuciones para

el valor de «a y manteniendo constante los valores de los pardmetros
T,=9708 ya con el valor fijado que obtuvo los mejores resultados, T, = 0.001,

L,= n+ly con L,= O respectivamente. Al igual que en el caso de T , se

realiza una serie de 30 ejecuciones por cada incremento evaluado, fijando el
valor de « que obtenga las mejores soluciones. En la figura 4-13 se muestra
los resultados obtenidos en cuanto al promedio de las 30 ejecuciones, de
acuerdo a estos resultados se fijo el valor de a = 0.994 ya que ese valor es el

gue obtuvo mejores soluciones.

9000 -
8800 A
8600 -
8400 A
8200 A
8000
7800 -
7600 A
7400 A
7200 -

Costo promedio

S N AN OO OINETONMOANTdONDON~NOINEOMO AN OO0 O Wn

A OO OO0 00000000 O0WOWOWOMNININININININININNOOOOO

DANNANANRANRNANANRNANRNNNNNNN NN DN DN DD

OO0 00O 000000000000 O0ODO0DO0DO0DO0OO0DO0ODO0OO0OO0OO0OOoOOoOOo
Valor del coeficiente del parametro de control

Figura 4-13 Resultados obtenidos para la sintonizacion del valor del

coeficiente del parametro de control «

74


Betty
Highlight


Capitulo 4 Resultados Experimentales

El mismo proceso se lleva a cabo para el valor de Tt , manteniendo

constante los valores de los parametros T =9708, & =0.994 ya con el valor
fijado de acuerdo a los resultados, L, = n+1 y con L,= 0. Al igual que en el
caso de T,y «, se realiza una serie de 30 ejecuciones por cada incremento
evaluado, fijando el valor de T, que obtenga las mejores soluciones. En la

figura 4-14 se muestra los resultados obtenidos en cuanto al promedio de las

30 ejecuciones, de acuerdo a estos resultados se fijo el valor de T, = 0.00016

ya que ese valor es el que obtuvo mejores soluciones. También se puede

observar que a partir del valor 0.001 al 0.00016 el comportamiento es muy

similar.
8600.0 -
O 8400.0 A
D 200.0
2 .
O 8000.0 -
S
2 7800.0
@]
@ 7600.0 -
(@]
O 7400.0
7200.0 -
O O NN MO O OANMNMMO AT ONO© OO NOOTON O
OCWOMNWOSTANATAOONIODSANATOO0 0ONIMNOLLLISI ONNADO
Nedddddddocc00003888888888888888
©889999996999998 94
O OO0 0O OO0 OO0 OoOO0oOOoOOo
Valor final de parametro de control

Figura 4-14 Resultados obtenidos para la sintonizacion del valor final del

parametro de control T,
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La sintonizacion del valor L, se realizé con dos tamafios de instancia de 200

y 300 vértices con 30 ejecuciones para cada incremento manteniendo
constante los valores de los parametros T,=9708, a =0.994 T,k =0.00016 ya
con los valores fijados de acuerdo a las pruebas realizas y L, = n+1, fijando

el valor de L; que obtenga las mejores soluciones de acuerdo a la funcion

objetivo del problema. En la tabla 4-5 podemos observar que los mejores
resultados obtenidos para ambos casos en cuanto a la mejor solucion
obtenida es con un tamafo de lista tabu de 9. Y en cuanto al mejor promedio
en el caso de 100 vértices también se obtiene con un tamafio de 9 y para el
caso de 200 vértices se obtiene el mejor promedio con un tamafio de lista
tabu de 6. De acuerdo a estos resultados se decidio utilizar el tamafio de lista

tabu de 9 ya que en ambos casos obtuvo la mejor solucion.
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Tabla 4-5 Resultados para dos instancias de 200 y 300 vértices con 30

ejecuciones para cada tamafio de lista tabu.

100 Veértices

200 Vértices

13098
7079 7543.6 12472 12988.7
7122 7633.1 12316 13064.3
6864 7605.2 12216 13009
6667 7528.5 11845 13042.2

4. Sintonizacién de Parametros

Los valores obtenidos para cada uno de los pardmetros de control evaluados,

al término de la evaluacion de todas y cada uno de los incrementos (Tabla 4-

4), dan como resultado la sintonizacion de los parametros de control.

La sintonizacion de pardmetros de control se lleva a cabo con el objeto de

identificar los valores correspondientes a los parametros de control, lo cual

permita obtener una mejora en el desempefio del algoritmo. De acuerdo al
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analisis de sensibilidad realizado, se obtuvieron los siguientes valores
sintonizados (Tabla 4-6).

Tabla 4-6 Valores sintonizados correspondientes a los parametros de control

evaluados durante el andlisis de sensibilidad.

9708

0.994

0.00016

4.4 Pruebas Recocido Simulado

De acuerdo a los resultados obtenidos del analisis de cada estructura de
vecindad aplicada al algoritmo de busqueda local iterada (ver seccion 4.2), se
demuestra que al aplicar una estructura hibrida se obtienen buenos
resultados en cuanto a eficacia y en eficiencia es competitiva, es decir no es
la que cuenta con la mejor eficiencia, pero tampoco es la de peor eficiencia.
Por lo tanto esta estructura se encuentra en un punto intermedio con

respecto a las otras estructuras. De acuerdo a esto se implementé la
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estructura de vecindad hibrida al algoritmo de Recocido Simulado para

mejorar la eficiencia y eficacia del algoritmo.

Para probar el funcionamiento del algoritmo, se generaron de forma aleatoria
cuatro tamafos de instancias de 200, 300, 400 y 500 vértices. Cabe
mencionar que los problemas de prueba fueron generados de forma aleatoria
debido a que en la literatura no se encontraron Benchmarks para el problema

clasico del arbol de expansion minima que se trata en esta tesis.

Las pruebas experimentales, se realizaron ejecutando 30 veces cada uno de
los problemas de prueba antes mencionados, tomando como criterio de paro

el valor final del parametro de control T, .
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Tabla 4-7 Resultados del algoritmo de Recocido Simulado aplicando una
Estructura de Vecindad Hibrida.

Instancias Mejor Peor Promedio Desv.Est.
Solucién | Solucién

200 7198 10739 7816.8 204.1
300 12563 15893 13285.3 299.3
400 17740 21075 18317.5 285.1
500 22465 26290 23303.9 389.3

En la tabla 4-7, las instancias representa el nimero de vértices del grafo. La
segunda columna corresponde a la mejor solucién encontrada de acuerdo a
las 30 ejecuciones realizas para cada instancia. La tercera columna
representa la peor solucién encontrada, es decir la mas lejana al 6ptimo. La
columna etiquetada con la palabra “Promedio” representa el promedio total
de las 30 ejecuciones para cada instancia, La quinta columna etiquetada con
representa el célculo de la desviacibn estandar, permite conocer que tan

dispersas estan las soluciones con respecto a la media.

Ademas de hacer un analisis de la calidad de las soluciones, otro punto
importante a evaluar es el tiempo requerido por cada una de las instancias,

esto determina que tan eficiente es el algoritmo propuesto en este trabajo de
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investigacion. En la figura 4-15 se muestra el tiempo de ejecucion del
algoritmo de Recocido Simulado aplicando la estructura de vecindad hibrida
para cada tamafio de instancia de prueba con un total de 30 ejecuciones
para cada una. Donde se puede observar que entre mayor sea el tamafo de
la instancia el tiempo de ejecucion también crece. En esta grafica se observa
gue en promedio el tiempo de cada ejecucion es considerablemente grande,
pasando de 30 minutos para la instancia de 200 vértices a mas de 11 horas
para la instancia de 500 vértices. Esto indica que a pesar de que el problema
del arbol de expansion minima es clasificado por la teoria de la complejidad
como un problema de tipo P, el tiempo de ejecucion del algoritmo de
Recocido Simulado tiene un comportamiento en tiempo de ejecucién casi de
forma exponencial al aumentar el tamafo de la instancia. Lo cual indica que
para instancias grandes arriba de 500 vértices se requiere de equipo de
computo especializado de alto desempefio o bien la paralelizacion del

algoritmo.

81



Capitulo 4 Resultados Experimentales

Tiempo de Ejecucién

700 -
600 -
500 -
400 -
300 -

Tiempo (min)

200 -
100 -~

Tamaiio de instancias

Figura 4-15 Tiempo de ejecucion para cada tamafio de instancia con 30

ejecuciones

4.5 Analisis de Eficacia y Eficiencia del Algoritmo

El andlisis de eficacia y eficiencia del algoritmo propuesto se lleva a cabo
para evaluar la calidad de las soluciones obtenidas, como los recursos y

tiempo necesarios para su ejecucion.

Se hace una comparacion de los resultados obtenidos en 30 pruebas por el
algoritmo de Recocido Simulado y el algoritmo de busqueda local iterada
aplicando en ambos una estructura de vecindad hibrida, cabe mencionar que

s6lo se compara con un tamafio de instancia de 200 vértices.
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Tabla 4-8 Comparacion ILS contra SA para MST con una instancia de 200

vértices y 30 pruebas

Mejor Solucién | Promedio

ILS 7987 8418.5

SA 7198 7816.8

En la tabla 4-8 se puede observar que el algoritmo de Recocido Simulado da
mejores resultados en cuanto a eficacia tanto en la mejor solucion como en

promedio de todas las soluciones encontradas.

El algoritmo de Recocido Simulado propuesto en esta trabajo de
investigacion, aplicado al problema del &rbol de expansiéon minima es
competitivo en cuanto a eficacia, debido a que se obtuvieron buenos

resultados para dicho problema.

Ademas de hacer un andlisis de la eficacia, también es necesario hacer una
evaluacion con respecto al tiempo requerido por cada algoritmo, esto
determina que tan eficiente es el algoritmo. En la figura 4-16 muestra el
tiempo de ejecucion de cada algoritmo utilizando una estructura de vecindad

hibrida para el problema del arbol de expansion minima.
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Im

ILS SA

Algoritmos

Figura 4-16 Tiempo de ejecucion para el algoritmo de Recocido Simulado

con Busqueda Local Iterada

Podemos observar en la figura 4-16 que el tiempo de ejecucion para
instancia de 200 vertices en ILS es muy elevado en comparacion con SA,
cabe mencionar que para cada algoritmo se hicieron 30 pruebas y el
instancia de entrada tiene las mismas caracteristicas esto con la finalidad de

hacer una comparacion adecuada.

También se evalu6 la eficiencia de la lista tablu para la instancia de 200
vértices, esto determina que tan eficiente es el algoritmo propuesto de
acuerdo al tamafio de lista tabu. En la figura 4-17 se muestra el tiempo de
ejecucion para cada tamafio de la lista tabl. Se puede observar que al
incrementar el tamafio de la lista el tiempo de ejecucion va decrementando.
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Esto es légico, ya que cada vez que el algoritmo de metrépolis entra a hacer
un movimiento para encontrar una solucidn vecina primero se busca en la
lista tabu, si existe dicho movimiento, se rechaza y entonces la solucion
vecina se queda con la solucion anterior entra a evaluar la funcion objetivo,
pero al evaluarse en la funcion de costo esta se cumple ya que son iguales,
por lo tanto estamos ganando en eficiencia por no estar evaluando la funciéon

de Boltzmann, ya que al evaluar ésta implica un costo computacional.

1200.0

1150.0

1100.0

1050.0 -

Tiempo (min)

1000.0 ~

950.0 -

900.0 T T T T :
5 6 7 8 9

Tamaiio Lista Tabu

Figura 4-17 Tiempo de ejecucion para cada tamafio de la lista tabud con 30

ejecuciones.
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Capitulo 5

Conclusiones y Trabajos Futuros

5.1 Conclusiones

Se concluye que la estructura de vecindad hibrida es adecuada para el
problema del arbol de expansion minima, comparando los resultados
obtenidos en las pruebas experimentales de estructuras de vecindad
realizada para las instancias de 100 y 200. En cuanto a la eficiencia se
encontré que la estructura hibrida resulta ser competitiva con respecto al

resto de las estructuras analizadas.

De acuerdo a las pruebas experimentales realizadas al algoritmo de
Recocido Simulado, utilizando una estructura de vecindad hibrida y una lista
tabu, se puede concluir que el algoritmo propuesto es mejor en eficacia con
respecto al algoritmo de busqueda local iterada, debido a la calidad de

soluciones encontradas y en cuanto a eficiencia también se demuestra que
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es mejor en mas del 80% en tiempo de ejecucion para la instancia de 200

vértices.

La implementacion de una lista tabu al Recocido Simulado permitié mejorar
aun mas la eficacia. También la eficiencia se mejoré ya que la lista tabu
permite dentro del algoritmo Metropolis un ahorro en la evaluacion de la
funcion de probabilidad de boltzmann cada vez que se tiene un movimiento

tabu.

5.2 Trabajos Futuros

La propuesta de solucién desarrollada durante este trabajo de investigacion,
servirh como base para las siguientes actividades a realizar como trabajo

futuro:

1. Implementar el problema del arbol de expansion minima a un area en
especifico por ejemplo para el sistema de redes hidraulicas, redes de
telecomunicaciones, sistema de transporte u otra area de
investigacion.

2. Trabajar con estructuras hibridas de vecindad en metaheuristicas que
realicen exploracion del espacio de soluciones.

3. Propuesta de una metaheuristica hibrida que pueda explorar y

explotar el espacio de soluciones para el problema del arbol de
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expansiéon minima aplicado a un problema real. La explotacion del

espacio de soluciones se haria con Recocido Simulado.
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Apéndice A

De acuerdo a Aarty Van Laarhoven (1985), la complejidad computacional del

algoritmo de Recocido Simulado se presenta en la siguiente expresion (1)
O(zLIn|R) (@)

donde 7 es el tiempo para generar y evaluar una posible solucién, L es la
longitud de la cadena de Markov y R es el espacio de soluciones del

problema que se evalla.

Para el caso del problema del arbol de expansion minima, el nimero maximo

de pasos requeridos para generar y evaluar una solucion tiene la complejidad
de O(n®) donde n representa el nimero de vértices en el grafo que simboliza

al problema. En el caso del problema MST L es (n + 1) es decir el tamafio
de la vecindad y el espacio de soluciones para este problema es n!, entonces
R tiene una complejidad de R e O(n!). Por lo tanto la complejidad Asintética

del algoritmo de Recocido Simulado para el problema del arbol de expansién
minima haciendo las sustituciones de 7, Ly R en la expresion (1), se

presenta en (2).

o((n®)(n+1) In(n1)) )
Si se toma In(n!) y pasamos al limite cuando n tiende al infinito, entonces el

limite es nInn y se tiene la expresion (3).
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O((n6 +n°)nin n)) )

Por lo tanto la complejidad asintética del algoritmo de Recosido Simulado

para el problema del arbol de minima expansion se presenta en la expresion

(4)
o((n” +n°)Inn) (4)

En la figura A-1 muestra la complejidad de ejecucién del algoritmo, donde el
eje de n representa en numero de vertices que contiene un grafo y f(n)
representa la complejidad asintética del problema tratado es decir cuando n
tiende a infinito nimero de instrucciones durante la ejecucién del algoritmo.
Donde podemos observar que al aumentar el tamafio de n el nUmero de

instrucciones también aumenta.

1E+29 ~
9E+28
8E+28
7E+28
6E+28
5E+28
AE+28
3E+28
2E+28
1E+28

f(n)

500
1000
2000
3000
4000
5000
6000
7000
8000
9000

10000

=

Figura A-1. Complejidad Asintética para el algoritmo de Recocido Simulado
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Glosario de Terminos

Andlisis de Sensibilidad: Es un componente importante en la construccion

modelos matematicos, computacionales y simulacion.

Busqueda Tabu: Es una de las técnica mas utilizadas en algoritmos no
deterministicos, proviene de la inteligencia artificial y estd basada en una
memoria adaptativa que le permite explorar un espacio de soluciones de
manera eficiente a través de la estructura de vecindad [Glover, 1989]. TS

considera dos tipos de memoria a largo y corto plazo.

Complejidad Espacial: Cantidad de memoria que un algoritmo consume o

utiliza durante su ejecucion.
Complejidad Temporal: Tiempo que necesita el algoritmo para ejecutarse.

Costo: En el caso del problema de MST, es el costo de cada arista.
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Estructura de Vecindad: Tipo de movimiento (permutacién, insercién o
eliminacién) utilizado para explorar el espacio de soluciones de un problema

de optimizacion.

Heuristica: Procedimiento intuitivo bien definido que proporciona buenas
soluciones aproximadas a problemas dificiles de resolver sin garantizar la

optimalidad, en un tiempo computacional razonable [Wetzel, 1983].

Lista tab(: Utilizada contiene los movimientos que se realizan entre vértices
para encontrar una solucién vecina, esta lista tiene la funcion de evitar que
una solucion sea visitada nuevamente en base a una repeticion del

movimiento.

Metaheuristicas: Métodos aproximados que mejoran procedimientos
heuristicos, los cuales son disefiados para ser aplicados a problemas
considerados dificiles de resolver, donde las heuristicas no son eficientes
[Osman y Nelly, 1996].

Recocido Simulado (SA): Es una metaheuristica de busqueda aleatoria
utilizada en la solucion de problemas de optimizacion combinatoria
[Kirkpatrick et al., 1983]. Se basa en la analogia del proceso de recocido, es
cuando un material se somete a un calentamiento a temperatura muy alta
llegando al punto de fusion y después es enfriado gradualmente, sus
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moléculas se acomodan de tal forma que la energia potencial de la

configuracion de las moléculas es minima.

Optimo Global: Es la mejor solucion de un espacio de soluciones f(x).

Optimo Local: Representa la mejor solucion de f(x) en un entorno x

Sintonizacién: Es la proporcion adecuada en cuanto a los valores obtenidos
mediante el andlisis de sensibilidad aplicado a los pardmetros de control,
tomando en cuenta el problema y el método de optimizacién utilizado, de
modo que el algoritmo muestre una mejora tanto en eficiencia como en

eficacia.

Vecindad: Es el conjunto de soluciones que pueden ser alcanzadas desde

una solucion dada por medio de un movimiento.

Problema clase P: Es un conjunto de todos los problemas de decision que

pueden ser resueltos por un algoritmo deterministico en tiempo polinomial.

Instancia: Es un problema de prueba que puede ser definido como el
tamafio de entrada de los datos del problema.
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Tiempo polinomial: Se dice que un algoritmo puede ser resuelto en tiempo
polinomial si su funcion de complejidad es de orden O(n), es decir, que
puede ser representado por un polinomio.
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